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Summary
This researh work is a part of a global projet related to urban sene modeling from high
resolution satellite images with fous on building reonstrution. This work has been arried out
as a ollaboration among the IGN (Frenh National Geographial Institute), the CNES (The
Frenh National Spae Center) and the University of Paris 5. The input data onsist of a pan-
hromati stereo pair of satellite images, with a submetri resolution of 50-70 m and a low
Base to Height ratio B=H [0.05 - 0.2℄. Sine a detailed extration and desription of building
rooves is omplex in a satellital ontext, we propose to desribe the sene by means of a 3D
surfae whih provides either raster or vetor information and thus dierent desription levels.
A "Hypothesis-and-verify" strategy is used. 3D-primitives are extrated from images. Two om-
plementary approahes are proposed whih are based on 3D-segments for the rst one and on
region mathing for 3D-faets estimation. The originality of our approah is a global mathing
of multisale segmentations whih provides reliable 3D-faets.
Primitives validation is done by means of a 3D-surfae modeling proess. 3D-surfae ompu-
tation an be formulated as an energy minimization proess based graph uts. 3D hybrid graph
is onstruted on raw orrelation information and extrated primitives. Minimal apity ut will
provid the 3D surfae model. The main ontribution of our approah is the use of 3D-primitives
suh as 3D-segments and 3D-faets as well as the introdution of information from external da-
tabase suh asroad database or adastral maps, to guide the optimization proess. We propose
an improvement over the graph ut method for stereo omputation. The main idea is that to
insert depth onstraints based know 3D primitives. Then the graph ut problem is reformulated
to enable better disontinuity omputation and surfae regularization. The obtained produt is
an hybrid DEM (Digital Elevation Model) whih provides the highest level of reliable primitives
for eah sene region.
keywords : satellital images, stereosopy, 3D-surfae modeling, 3D-primitives, segmenta-
tion, multi-sales region mathing, graph uts optimization, Photogrammetry, Digital Elevation
Model.
Résumé
Ce travail s'insère dans un projet global de modélisation de sènes urbaines à partir d'images
satellitaires très haute résolution. Le projet a été proposé dans le adre d'une ollaboration entre
l'IGN et le CNES et l'université de Paris 5. L'objetif nal du projet sera de fournir un système
automatique permettant de lassier la sène en deux thèmes ; bâti et routes et de reonstruire
les bâtiments en 3D. Dans le adre de ette thèse, on s'intéresse uniquement à la modélisation
des bâtiments. On dispose en entrée de ouples stéréosopiques panhromatiques à [50-70 m℄
de résolution et de faible rapport Base sur Hauteur B=H [0.05-0.2℄. On exlut la multisopie.
Étant donnée la omplexité d'une extration ne et détaillée des toits en ontexte satellitaire, on
propose de modéliser la sène urbaine par une surfae 3D hybride fournissant diérents niveaux
de desription en fontion de la abilité des primitives extraites : points 3D, segments 3D et
surfaes planes. Une stratégie mixte a été adoptée. Tout d'abord, une stratégie asendante basée
sur les images permet d'extraire les primitives 3D (segments 3D et faettes 3D). Deux stratégies
omplémentaires d'extrations de primitives seront détaillées. Une desription multi-éhelles est
utilisée pour la segmentation des images. Notre apport onsiste essentiellement dans l'apparie-
ment global de deux segmentations multi-éhelles du ouple stéréosopique.
L'ensemble des primitives sera validé par une approhe desendante et permettra de ontraindre
la modélisation de la surfae 3D. Le problème de modélisation de surfae 3D peut être formulé
omme un problème de minimisation d'énergie. Il sera résolu par optimisation à base de ots
de graphes, ontrainte par les primitives 3D. Le graphe 3D hybride sera onstruit à partir d'un
volume de orrélation sur la sène 3D et des primitives 3D extraites. La surfae nale est obte-
nue par reherhe de la oupe de apaité minimale dans e graphe 3D. La majeure ontribution
de notre approhe onsiste à utiliser des primitives 3D extraites et des données externes telles
que le réseau routier ou les plans adastraux pour ontraindre le problème d'optimisation et
modéliser de manière expliite les oultations et les disontinuités. Le produit nal, sera un
Modèle Numérique d'Élévation hybride  raster/veteur , permettant d'exploiter à haque en-
droit de la sène, les primitives du niveau le plus élevé que l'on a pu reonstruire de manière able.
Mots-lés : images satellitaires, stéréosopie, modélisation de surfaes 3D, primitives 3D,
segmentation, appariement multi-éhelles, optimisation à base de ots de graphes, photogram-
métrie, Modèle Numérique d'Élévation.
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Introdution
Chapitre 1
Contexte et objetifs
1.1 Cadre spéique : CNES/IGN
Cette thèse a été réalisée dans le adre d'une oopération tripartite IGN - CNES - Univer-
sité René Desartes, Paris 5. Cette étude a été lanée suite à l'apparition des premiers satellites
amériains submétriques. La ommunauté de l'imagerie aérienne et spatiale est en plein boule-
versement suite à une progression rapide des tehnologies et le renforement de la onurrene
dans un ontexte international. La ommerialisation des données satellitaires de résolution sub-
métrique ouvre de nouvelles perspetives et de nouveaux hamps d'appliations. Ainsi le CNES
(Centre National d'Études Spatiales), rihe de son expériene des lières SPOT et Hélios travaille
ativement sur le onept des satellites PLÉIADES. Cette thèse a été menée par le CNES pour
évaluer la qualité de la reonstrution de surfaes 3D à partir des images des futurs satellites
PLÉIADES, suesseurs de SPOT5.
Le deuxième partenaire est l'Institut Géographique National (IGN), traditionnellement four-
nisseur de artes et de bases de données géographiques, qui s'est intéressé aux méthodes de pro-
dution de es bases de données tridimensionnelles. La première haîne de prodution TRAPU

,
entièrement manuelle et basée sur des tehniques de saisie photogrammétrique traditionnelle sur
des appareils analogiques a été mise au point dans les années 80. Cependant, la réalisation ma-
nuelle de telles bases de données onstitue un proessus très déliat et oûteux e qui a onduit
à l'abandon de ette haîne de prodution. Depuis lors, l'IGN a relané plusieurs reherhes sur
l'automatisation des proessus de prodution de bases tridimensionnelles. Ces reherhes sont
menées au sein du laboratoire MATIS (Méthodes d'Analyse et de Traitement des Images pour
la Stéréorestitution) et se foalisent plus partiulièrement sur la reonstrution du bâti et s'ar-
tiulent au sein d'une ation de reherhe loale très ative : BRIGE (Bâtiments Reonstruits
sur Images à Grande Éhelle). Les images utilisées sont des images aériennes numériques à très
grande éhelle (10 m - 25 m).
Enn, l'enadrement aadémique a été assuré au niveau de l'université René Desartes par
l'équipe SIP (Systèmes d'Information pour la Pereption) du laboratoire CRIP5. Un axe de
reherhe du laboratoire porte sur la reonstrution 3D et un projet est également réalisé en
ollaboration ave le CNES sur des problématiques de détetion d'objets artographiques (routes,
arrefours et ronds-points) à partir d'images satellitaires.
On présentera dans la suite de e hapitre les aratéristiques du ontexte satellitaire très
haute résolution et ses prinipaux enjeux. On s'intéressera tout partiulièrement au projet des
satellites PLÉIADES. Les objetifs xés pour ette thèse seront resitués par rapport à e projet
global. On onluera e hapitre par le plan du manusrit.
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1.2 La omplémentarité entre imageries aérienne et satellitaire
Les satellites de résolution métriques sont apparus suite aux développements tehnologiques
et aux besoins stratégiques roissants. Pour des appliations militaires, les paramètres privilégiés
sont la fréquene de revisite, la rapidité d'aès, et. Par ontre, les opérations iviles privilégient
plutt la taille des zones de ouverture et la qualité des images. Fae à es exigenes, les images
aériennes présentent des avantages par rapport aux images satellitaires :
- une meilleure adaptation aux aléas météorologiques, l'avion pouvant exploiter une période
de beau temps dans sa totalité pour ouvrir une grande zone.
- une meilleure apaité d'aquisition multi-vues (reouvrement longitudinal de 80% et la-
téral de 60% pour les améras matriielles) qui est néessaire pour assurer une bonne
préision stéréosopique surtout en milieu urbain dense.
- une apaité à fournir des images aquises à basse altitude, don moins dégradées par la
diusion atmosphérique.
Les prinipaux inonvénients des prises de vue spatiales sont :
- le manque de souplesse pour les aratéristiques des images. Celles-i devant être xées au
lanement du satellite.
- la rareté des données satellitaires rend également diile la ouverture de grandes zones.
Néanmoins, le satellite reste plus performant pour ertaines appliations néessitant :
- une grande réativité : situations d'urgenes, appliations liées aux risques naturels.
- une répétitivité : problématique de suivi de phénomènes évolutifs.
- un aès éloigné (appliations dans le domaine des risques) ou bien sur des sites où il est
diile d'obtenir un plan de vol.
Le prinipal atout des données spatiales à haute résolution est l'aessibilité des lieux. La
possibilité de ouvrir potentiellement toute la surfae du globe ave des données à haute réso-
lution, permet aux soiétés d'ingénierie de disposer de artes atualisées sur leur zone d'intérêt,
dans les domaines du génie ivil, des téléommuniations, et. C'est le premier seteur de vente
des images Ikonos (f. tableau 1.1).
1.3 Contexte satellitaire très haute résolution
Des images de même nature, mais d'origines diérentes, aériennes ou satellitaires sont main-
tenant disponibles à l'utilisateur. Le tableau 1.1 réapitule l'ensemble des satellites à haute et
moyenne résolution et permet de faire un omparatif de quelques aratéristiques [DKB
+
03℄.
Si la résolution spatiale est le premier ritère de lassement intuitif, d'autres paramètres sont
également à prendre en ompte par l'utilisateur tel que la répétitivité du passage pour un lieu
donné, la largeur de la zone ouverte, l'arhivage et l'aessibilité des données, et. Pour ette
raison, e réapitulatif omporte les satellites à haute et moyenne résolution, entre 1 et 2 mètres.
Dans la setion suivante, on s'intéressera tout partiulièrement aux satellites PLÉIADES.
1.3.1 Les satellites PLÉIADES
Le projet des satellites PLÉIADES [Plé05℄, est onçu autour de plusieurs onstellations de
petits satellites mono-instruments (f. gure 1.1-a) et d'une arhiteture d'ensemble évolutive en
fontion du déploiement des omposantes spatiales (f. gure 1.1-b).
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Tab. 1.1  Les prinipales aratéristiques des satellites Haute Résolution
Satellite Caratéristriques du satellite
Ikonos 2 http ://www.spaeimaging.om/produts/ikonos/index.htm
Le satellite Ikonos 2
Lanement 09/1999
Domaine spetral Panhromatique multispetral
Résolution 1 mètre 4 mètres
Nombre de anaux 1 4
bandes spetrales 450-900 nm 450-520 nm
520-600 nm
625-695 nm
760-900 nm
Fauhée 11 km
Surfae Image 11 km * 11 km à 1000 km
Altitude d'orbite 680 km
Dynamique 11 bits/anal
QuikBird 2 http ://www.digitalglobe.om/
Le satellite QuikBird 2
Lanement 18/10/2001
Domaine spetral Panhromatique multispetral
Résolution 0.61 mètre 2.44 mètres
Nombre de anaux 1 4
bandes spetrales 450-900 nm 450-520 nm
520-600 nm
630-690 nm
760-890 nm
Fauhée 16.5 km
Surfae Image 17 km * 17 km, bande de 16.5 à 165 km
Altitude d'orbite 450 km
Dynamique 11 bits/anal
Orbview 3 http ://www.orbimage.om/
Le satellite Orbview 3
Lanement 26/06/2003
Domaine spetral Panhromatique multispetral
Résolution 1 mètre 4 mètres
Nombre de anaux 1 4
bandes spetrales 450-900 nm 450-520 nm
520-600 nm
625-695 nm
760-900 nm
Fauhée 8 km
Surfae Image 8 km * 8 km
Altitude d'orbite 470 km
Dynamique 11 bits/anal
Eros A1 http ://www.imagesatintl.om/
Le satellite Eros A1
Lanement 5/12/2000
Domaine spetral Panhromatique multispetral
Résolution 1.8 mètre
Nombre de anaux 1
bandes spetrales 500-900 nm
Fauhée 13.5 km
Surfae Image 13.5 km * 13.5 km à 40km
Altitude d'orbite 480 km
Dynamique 11 bits/anal
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(a) Satellites Pléiades (b) Aquisitions simultanées stéréo et tri-stéréo
Fig. 1.1  Les satellites PLÉIADES-HR
1.3.1.1 Les aratéristiques optiques
Le système PLÉIADES-HR devrait omprendre deux satellites plaés à 180
Æ
sur une même
orbite, dont les aratéristiques prévues sont :
- orbite héliosynhrone à 695 km d'altitude.
- une apaité d'aès journalière en tout point du globe (ave dépointage maximal à 47
Æ
).
- une résolution de 0,7 m au nadir en mode panhromatique, 2.8 m en mode multispetral
(B0-bleu, B1-vert, B2-rouge, B3-PIR).
- image odée en 12 bits.
- une fauhée de prise de vue de 20 km au nadir
- une apaité d'aquérir dans un même passage une mosaïque d'images d'une taille de 120
km par 120 km.
- une apaité d'aquisition quasi instantanée de ouples stéréosopiques de 20 km par 350
km, ave une apaité de tri-stéréosopie inluant une visée au nadir, partiulièrement utile
pour les appliations en milieu urbain.
- une apaité de ouverture d'images sans nuages de 2500000 km
2
par an.
- loalisation des images (<1m ave des points d'appui). Sans prise de points d'appui, une
préision inférieure à 10 m (dans 90% des as) est prévue. La distorsion interne de l'image
devrait être telle que l'erreur de loalisation à partir de points d'appui, et en utilisant
une modélisation linéaire de l'erreur d'altitude, reste inférieure à 0.9 pixel sur une période
temporelle de 12 seondes.
Conernant la apaité d'aquisition du système PLÉIADES-HR (f.gure 1.1-b), le orps
entier du véhiule est orienté (roue à inertie) pour pointer la ligne de visée. Les satellites
PLÉIADES-HR permettront l'aquisition d'images dans n'importe quelle diretion à l'intérieur
d'un ne de 30
Æ
entré sur le nadir (et jusqu'à 47
Æ
ave une qualité d'image moindre). Cette
apaité permettra d'aquérir des ouples et même des triplets d'images simultanées de résolu-
tion 70 m (nadir) selon des rapports B=H variés (0.15 à 0.8). B étant la base stéréosopique
et H l'altitude des points de vue par rapport au terrain. La dénition du rapport B=H et son
inuene sur la préision théorique de la reonstrution 3D seront détaillées dans la setion 2.2.3.
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1.3.1.2 Les prinipales appliations
Le satellite PLÉIADES est un système multi-apteurs destiné à satisfaire le plus grand nombre
d'utilisateurs. Les appliations envisageables sont don très variées ; haune requiert des araté-
ristiques spéiques, liées non seulement à la nature des informations reherhées, mais également
à ses partiularités géographiques, limatiques, soio-éonomiques, et. Les appliations les plus
représentatives ont été identiées et regroupées par domaines :
 Cartographie : artographie de référene, aménagement, urbanisme, téléommuniations ;
 Agriulture : agriulture de préision, ontrle, statistiques ;
 Foresterie : prodution, protetion (Feux de forêts), éologie ;
 Risques : les risques hydrologiques (inondations), la géologie dynamique (risques sismiques
et volaniques, risques de glissements de terrain), Prospetion géologique ;
 Appliations marines : oéans, glaes de mer, littoral ;
 Défense : appliations militaires et de séurité.
1.4 Les données
An de dénir et développer les outils néessaires à l'exploitation opérationnelle des futures
images sub-métriques optiques (aspets tridimensionnels, reonnaissane de formes, analyse de
texture, détetion de hangements, et.), les études doivent s'appuyer sur des données simulées
(aquises à partir de ampagnes aéroportées) utilisées de manière ommunautaire sur un ensemble
de sites pilotes. La validation des produits et servies sera faite ave es données simulées.
Dans le adre de ette thèse, on dispose en entrée de simulations PLÉIADES à des résolutions
de 50, 60 et 70 m ave diérents B=H variant entre [0.08-0.2℄. On exlut la multisopie dans le
adre de ette étude. On travaillera ave des ouples stéréosopiques panhromatiques présentant
un reouvrement de 60%.
1.4.1 Simulation des images satellitaires
Dans le adre de ette thèse, les images des futurs satellites PLÉIADES n'étant pas enore
disponibles, les images de référene seront simulées à partir des images aériennes prises depuis
un avion. Le proessus de simulation onsiste à dégrader la qualité radiométrique des images
aériennes en tenant ompte des aratéristiques des apteurs du satellite. Pour les expérimenta-
tions, la ville de Toulouse a été ouverte ave des images aériennes brutes à 26 m permettant
de générer des simulations PLÉIADES à 60, 80 et 100 m de résolution ave un rapport B=H de
0.08. La ville d'Amiens a été également ouverte par des images aériennes de 25 m, permettant
de simuler des images satellitaires à 50 et 70 m ave un rapport B=H = 0:2 (f. gure 1.2(a)).
Ces simulations PLÉIADES ont été réalisées par le CNES/QTIS.
1
Ces images sont géoréféren-
ées, 'est à dire que l'on dispose de tous les paramètres de prise de vue et don des paramètres
de projetion.
1.4.2 Les Modèles Numériques d'Élévation : MNE
On dispose en entrée de toute information diretement et automatiquement issue des images
simulées. C'est le as, en partiulier, du MNE (Modèle Numérique d'Élévation), obtenu par des
tehniques de orrélation [Bai97℄ à partir du ouple stéréosopique (f. gure 1.2(b)).
1
CNES : Centre National des Études Spatiales, Toulouse
QTIS : Qualité et Traitement des Images Spatiales.
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(a) Couple stéréosopique
(b) MNE obtenu par des tehniques de orrélation
Fig. 1.2  Simulations PLÉIADES - Amiens 50 m, B/H =0.2. Le MNE est référené par rapport
à la sène topographique et non aux images e qui explique le hangement d'orientation
Un MNE est une représentation maillée de toute la surfae topographique inluant sol, bâ-
timents, végétation, et. Cette représentation est souvent en 2D
1=2
puisqu'il s'agit d'une grille
régulière qui renvoie pour haque point (x; y), son altitude terrain. Le géoréférenement de ette
grille permet d'avoir les oordonnées 3D orrespondantes du point (X;Y;Z).
Beauoup de travaux ont été réalisés pour la génération de MNE. On ne détaillera pas e
problème ii. Le MNE utilisé dans notre as, est elui développé par C. Baillard [Bai97℄. Il est
basé sur la tehnique de programmation dynamique le long des lignes épipolaires et prend en
ompte les problèmes de parties ahées. Par onséquent, le MNE nal n'est pas dense, les parties
ahées non appariées sont aetées d'une valeur par défaut. Ce MNE est également pixellaire, on
verra par la suite les limitations immédiates en as d'appliation dans un ontexte satellitaire.
Il n'est pas préis mais robuste et a un bon omportement au niveau des disontinuités. Par
onséquent, e MNE sera essentiellement utilisé pour dénir une bande de tolérane robuste qui
fournit des altitudes minimales et maximales ables pour haque pixel de la zone étudiée.
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1.5 Les objetifs
Cette thèse se situe dans le adre d'un projet global d'interprétation de sènes urbaines et
de reonstrution de bâtiments à partir d'images satellitaires très haute résolution. Ce projet
onstitue une étude prospetive des apaités des futurs satellites PLÉIADES-HR à reonstruire
le relief des paysages urbains. Une évaluation de la préision de reonstrution permettra de
développer les outils néessaires à l'exploitation opérationnelle des images Pléiades. La gure 1.3
illustre les prinipales étapes du projet et son avanement. Les premières études ont ommené
sur la omposante apteur des satellites. Les aratéristiques des images ont été xées au ourant
de l'année 2001. Le lanement des satellites PLÉIADES-HR est prévu pour n 2008.
Fig. 1.3  Les prinipales étapes du projet PLÉIADES
L'objetif nal de e projet sera la reonstrution automatique de modèles 3D de bâtiments
à partir d'un ouple stéréosopique ou bien d'un triplet d'images de simulation PLÉIADES en
utilisant éventuellement des données externes omme le réseau routier ou des plans adastraux.
Dans le adre de ette thèse, la multisopie est exlue et on ne traitera que le as de la sté-
réosopie simple. On dispose en entrée de ouples stéréosopiques panhromatiques à [50-70 m℄
de résolution. La résolution dénitive des apteurs a été xée au ourant de ette thèse et sera
nalement de 70 m au nadir. En outre, on s'intéresse dans le adre de ette thèse uniquement
aux faibles valeurs de B=H [0.05-0.02℄, sahant que les satellites PLÉIADES pourront fournir
des images ave des rapports B=H allant jusqu'à 0:8. (f. setion 1.3.1.1).
On s'autorise également à utiliser les données diretement et automatiquement obtenues à
partir des images, tel est le as du modèle numérique d'élévation (f. setion1.4.2). À partir de
es données soures, notre objetif sera de proposer un système automatique de modélisation
de surfaes 3D de sènes urbaines en ontexte satellitaire (f. gure 1.4). En outre, on se plae
dans un ontexte urbain. On ne s'intéressera qu'à la reonstrution des strutures de toits, seuls
éléments de bâtiments visibles depuis les images satellitaires. Pour avoir une ertaine pérennité,
le système devra failement pouvoir intégrer des données nouvelles, telles que les limites adas-
trales ou enore le réseau routier 3D qui permettraient de guider l'extration de primitives.
Toutefois, le ontexte satellitaire très haute résolution présente des limitations qui sont d'ores
et déjà prévisibles. Tout d'abord la résolution des images, ertes élevée (50-70 m) n'est pas
omparable aux résolutions des images aériennes (8m-25 m) et ne permet pas de voir tous
les détail présents sur les toits. Le ontexte stéréosopique présente également de nombreuses
diultés ompte tenu des parties ahées, des zones oultées par la végétation ou les ombres
portées. Et nalement, le faible rapport B=H a l'avantage de réduire les parties ahées ertes
et les distorsions géométriques entre images, mais la préision de reonstrution altimétrique est
dégradée. Les algorithmes proposés devront omposer ave la très faible base stéréosopique.
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Fig. 1.4  Objetifs : Entrée-Sortie
En résumé, ompte tenu des limitations du ontexte, on ne herhera pas à reonstruire des
modèles polyédriques 3D des bâtiments en gardant la topologie. Notre objetif sera de proposer
un système automatique pour la modélisation 3D de la sène, en proposant un relief simplié
regroupant les bâtiments, les prinipaux toits et les routes. La desription de la sène devra être
dense pour des appliations telles que le alul d'orthophotos, ou les survols virtuels. Le système
doit également être ouvert et failement extensible pour intégrer des nouvelles données. Une
attention partiulière sera apportée à l'évaluation de la modélisation 3D de surfaes à partir d'un
ouple stéréosopique ( préision altimétrique, exhaustivité, robustesse, et.).
Cette étude permettra de déterminer les apaités d'utilisation des futurs satellites PLÉIADES
et de la ommerialisation des images pour des appliations artographiques. Les questions qui
se posent atuellement : Quels produits pourra-t-on fournir à partir de es images ? Quel niveau
de détail peut-on avoir en reonstrution de bâtiments ? Quel est l'impat de la résolution, de la
qualité de l'image sur la préision de reonstrution ? Est-il possible d'adapter, à moindre oût,
des méthodes utilisées en ontexte aérien à un ontexte satellitaire ? Quelles sont les prinipales
limitations ? Quelles sont les orientations à prendre ? Un ertain nombre de questions auxquelles
il faudra répondre tout au long de e travail.
1.6 Plan du manusrit
Suite à la présentation du ontexte satellitaire et des objetifs, quatre grandes parties se
détahent dans le manusrit de la thèse. Une première partie "Analyse et Stratégie " pré-
sente, après un rappel sur le prinipe de stéréosopie et l'inuene du rapport B=H du ouple
stéréosopique (f. hapitre 2), un état de l'art détaillé sur les tehniques de mise en orrespon-
1.6 Plan du manusrit 29
dane d'images ainsi que les modèles et les stratégies de reonstrution de bâtiments. Suite à
un bilan de l'état de l'art, la stratégie hoisie sera développée et justiée dans le hapitre 3.
Dans la deuxième partie "Reonstrution de primitives ", les algorithmes de reonstrution
de segments 3D et les deux approhes de reonstrution de faettes 3D sont détaillés. Les ré-
sultats et les évaluations seront présentés à la n de haque hapitre, pour haque approhe de
reonstrution. La troisième partie "Modélisation de surfaes 3D " propose tout d'abord un
état de l'art détaillé sur les approhes de reonstrution de surfaes par minimisation d'énergie
(f. setion 7.2) ensuite, le proessus d'optimisation ontrainte pour la modélisation 3D de la
sène sera détaillé (f. setion 7.3). Dans la dernière partie " Résultats et Évaluations ", on
présentera tout d'abord la plateforme d'évaluation développée durant ette thèse, qui permet de
réaliser des évaluations aussi bien au niveau raster qu'au niveau veteur, ainsi que les résultats
obtenus sur diérentes zones urbaines et leurs évaluations en utilisant la plateforme.
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Deuxième partie
Analyse et stratégie
Chapitre 2
État de l'art en modélisation de sènes
urbaines
Introdution
Le adre de ette thèse porte de manière plus générale sur la modélisation de sènes urbaines
à partir d'un ouple d'images satellitaires. Cette modélisation omporte plusieurs niveaux de
desription de la sène allant de la mise en orrespondane des images, la reonstrution de
surfaes 3D à la reonstrution de modèles 3D de bâtiments. Dans e hapitre, on pose tout
d'abord la problématique de la reonstrution 3D des bâtiments et les diultés renontrées en
milieu urbain dense. On rappelle ensuite le prinipe de stéréosopie et l'inuene du rapport
B=H sur la préision de la reonstrution 3D. Un état de l'art sur les diérentes approhes
de mise en orrespondane d'images est présenté. Les méthodes permettent d'aboutir à des
ensembles de points 3D non struturés ou struturés en utilisant les primitives. Cette mise en
orrespondane permet de générer, à un plus haut niveau, diérents modèles 3D de bâtiments
qui seront également détaillés dans e hapitre.
2.1 Reonstrution des bâtiments : un problème omplexe
2.1.1 Complexité des données pour une sène urbaine
Étant donnée la haute résolution des images [50-70 m℄, plusieurs détails de la sène urbaine
sont présents tels que : les heminées, les hiens-assis, les voitures, les passages piétons, et. Leur
interprétation direte est diile et il est souvent néessaire de les struturer en données plus
ompates an de mieux interpréter la sène. Certains de es objets onstitueront du bruit selon e
que l'on reherhe. La omplexité de la sène peut être séparée en deux parties, une omplexité
"sémantique" et une omplexité "signal". La omplexité "signal" est reliée diretement aux
images soures et dépend :
- du nombre d'images qui permet d'assurer la ouverture totale et la reonstrution de la
ville (monosopie, stéréosopie, multi- vues).
- du type d'images : images N/B, ouleur, multispetrale, apteurs laser, et.
La omplexité "sémantique " est plus reliée à l'interprétation de la sène et dépend à la fois :
- du nombre d'objets qui omposent la sène (bâtiments, arbres, voitures,. . . ). Le nombre
d'objets dépend de la nature du milieu (zone rurale, périurbaine ou urbaine dense) et des
onditions d'observations ( résolution, qualité des images, saisons...).
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- de la diversité des objets qui omposent la sène : arbres, arbustes, immeubles, mai-
sons, haies, passages piétons, voitures (f. gure 2.1-a), et. Ces objets présentent des
aratéristiques de forme, de taille, de radiométrie diérentes et néessitent par onséquent
des traitements spéiques à haque type d'objet.
- de la omplexité des objets qui omposent la sène. Les bâtiments présentent des formes
diérentes et il est diile d'avoir une reonstrution générique pour tous les bâtiments.
À e niveau, se pose la question du niveau de reonstrution, quel détail herhe-t-on à
reonstruire ? Le niveau d'interprétation dépend évidemment de la résolution de l'image,
mais aussi de l'appliation visée.
(a) Diversité des objets (b) Parties ahées - représentées en noir sur le MNE
Fig. 2.1  Caratéristiques du milieu urbain
2.1.2 Problèmes liés à la stéréosopie
D'autres problèmes se rajoutent dans le as de ouples d'images stéréosopiques. Le problème
de mise en orrespondane devient alors omplexe. Les éléments les plus fréquents sont présentés
dans e qui suit.
- Radiométrie : Tout d'abord, la luminane de prise de vue entre deux images peut être
diérente surtout si les deux images ne sont pas prises en même temps. De plus, les sur-
faes élairées des objets ne rééhissent pas uniformément la lumière si elles ne sont pas
lambertiennes et ei pose des problèmes pour la mise en orrespondane.
- Le temps : Les images peuvent ne pas être prises en même temps. Les onditions d'élai-
rement ainsi que l'orientation des ombres peuvent hanger. Des objets de la sène peuvent
être modiés ou s'être déplaés tels que les véhiules.
- Oultations : Le prinipal problème de mise en orrespondane en stéréosopie provient
des oultations. Les régions d'oultation orrespondent à des régions qui sont vues dans
une image et ahées dans l'autre, typiquement les façades de bâtiments (f. gure 2.1-b).
Dans e as, les régions ne peuvent être appariées et auune profondeur ne leur est attribuée
(régions illustrées en noir sur le MNE).
2.1.3 Oultations, disontinuités, surfaes à fortes pentes
Les sènes en milieu urbain dense sont omposées de diérents objets onstituant le sursol
tels que les arbres et les bâtiments. Trois prinipales diultés se présentent alors. Tout d'abord,
les objets du sursol vont réer des oultations au niveau du sol par les ombres portées, mais aussi
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entre eux dans le as de milieu urbain très dense (végétation ave les bâtiments, les bâtiments
entre eux). Ces zones d'oultations ompliquent le problème.
De plus, la plupart des visées sont quasi vertiales don les façades onstituent des surfaes
à fortes pentes qui ne pourront pas être appariées diretement. En pratique, es façades vont
orrespondre à des régions trop déformées d'une image à l'autre. Le problème des façades ahées
se pose aussi et rend leur appariement impossible (f. gure 2.1-b).
Le troisième problème se pose au niveau des disontinuités au sein des bâtiments qui posent
également un problème lors de la mise en orrespondane.
2.2 Les données
2.2.1 Prinipe de la stéréosopie
La gure 2.2 rappelle quelques éléments intervenant en stéréorestitution. Cette gure repré-
sente les deux entres ou sommets de prise de vue S
1
et S
2
, à partir desquels ont été aquises les
images I et J . Les deux emprises au sol des images présentent une zone de reouvrement où s'ap-
plique justement le prinipe de stéréosopie. Si un point M sur le terrain est vu dans les images
respetivement enm
1
etm
2
, il est possible en alulant l'intersetion des rayons perspetifs S
1
m
1
et S
2
m
2
de retrouver la position 3D du point M .
Fig. 2.2  Prinipe de la stéréosopie
Ce alul néessite toutefois de onnaître la position des sommets de prise de vue S
1
et S
2
,
ainsi que les orientations des améras (roulis, tangage, laet). Ces éléments, qui onstituent la
alibration externe des améras, sont alulés par aérotriangulation [KE01a℄. Cet aspet teh-
nique ne sera pas expliité dans e manusrit. Il faut également onnaître la alibration interne
de la améra, mais on ne s'intéresse pas à e problème dans e manusrit et on supposera que
es éléments sont parfaitement onnus. Le problème qui se pose est, omment déterminer de ma-
nière automatique, able et préise, les positions des points homologues m
1
et m
2
? Ce problème
d'appariement onstitue la mise en orrespondane, dont l'état de l'art est détaillé dans la
setion 2.3.
2.2.2 Appariement stéréosopique
Cette setion détaille les ontraintes généralement utilisées pour l'appariement de pixels en
stéréosopie.
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2.2.2.1 La ontrainte épipolaire
L'appariement dans l'espae image néessite l'orientation relative des images. Supposons un
point P
1
dans l'image de référene, on herhe à retrouver son homologue P
2
dans la seonde
image (f. gure 2.3(a)). La position de P
2
est géométriquement ontrainte. Tous les appariements
possibles dans la seonde image sont sur une ligne E appelée ligne épipolaire qui est la projetion
dans le plan de l'image du plan 3D passant par (P
1
; C
1
; C
2
). Le problème d'appariement en 2D
est ainsi réduit à une mise en orrespondane 1D le long de la ligne épipolaire. Cette ontrainte
onstitue la ontrainte épipolaire.
2.2.2.2 Dénition d'un intervalle pour l'espae de reherhe
Pour la mise en orrespondane des primitives dans l'espae image, l'espae de reherhe peut
être réduit en utilisant les altitudes minimale et maximale pour haque pixel (f. gure 2.3(b)).
Ces altitudes peuvent être obtenues à partir du MNE par exemple.
(a) Appariement stéréosopique depuis l'espae image
(b) Dénition d'un intervalle de l'espae de reherhe
Fig. 2.3  Contrainte épipolaire et altimétrique
2.2.2.3 Dénition de la notion de disparité/profondeur
On dit que deux pixels p
1
et p
2
sont homologues ou onjugués s'ils orrespondent aux
projetions images du même point physique P . On dénit alors la disparité (appelée enore
parallaxe), disp(p
1
; p
2
), la variation de position entre les pixels p
1
et p
2
d'une image à une autre.
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La géométrie de prise de vue permet d'interpréter la valeur de disparité omme une profondeur
(distane du point P au système de prise de vue), reliée elle-même à l'altitude du point P .
2.2.2.4 Les ontraintes générales
La plupart des algorithmes de stéréovision utilisent des ontraintes fortes sur la nature et la
struture de sène dont les plus ourantes sont détaillées dans e qui suit :
I Contrainte lambertienne : Pour que les images d'un point 3D aient la même intensité,
il faut que la surfae soit lambertienne 'est-à-dire que la luminosité rééhie par la surfae
ne dépend pas de la position d'observation. Le modèle de réetane lambertien est le
plus simple. Les modèles mathématiques modélisant la réexion deviennent rapidement
omplexes étant donnée la diversité des objets. Pour ompenser l'erreur réalisée par ette
approximation, les algorithmes de mise en orrespondane se basent sur des éléments peu
sensibles à ette ontrainte tels que les ontours ou les segments.
I Contrainte d'uniité : Elle onsiste à imposer un seul appariement par primitive. Un
pixel d'une image ne peut avoir qu'un seul point homologue dans la seonde image.
I Contrainte de réiproité : Impose un traitement symétrique des deux images, seuls
sont retenus les appariements réiproques entre les deux images.
I Contrainte d'ordre : Si un objet A est à droite d'un objet B dans une image, son
homologue A
0
dans la seonde image sera à droite de l'homogue de B, B
0
. Cette ontrainte
n'est pas vériée pour les objets transparents par exemple.
I Contrainte fronto-parallèle : On suppose que la surfae observée est parallèle au plan
rétinien des deux améras. Cette ontrainte permet d'assurer que les voisinages autour des
projetions d'un point 3D sont identiques dans les deux images.
2.2.3 Inuene du rapport B=H
Les deux paramètres importants de la prise de vue stéréosopique sont la base de prise de
vue B qui est la distane des entres de prise de vue et la hauteur de vol H (f. gure 2.4).
La préision 3D est aetée par les erreurs d'aérotriangulation et les erreurs de orrélation.
Ses omposantes planimétrique et altimétrique dépendent des angles d'observation et du rapport
base sur hauteur (B=H)(f. gure 2.4). Supposons que l'orientation relative soit parfaite, on s'af-
franhit ainsi des erreurs dues à l'aérotriangulation. On peut estimer théoriquement la préision
intrinsèque du proessus de orrélation. Notons e
orr
, l'erreur de orrélation exprimée en pixels
et r
o
la résolution du pixel sol exprimée en mètres.
L'erreur altimétrique est donnée par la relation suivante [KE01b℄ :
e
alti
=
H
B
:r
o
:e
orr
et 
alti
=
H
B
:r
o
:
orr
(2.1)
L'erreur planimétrique est radiale et dépend don de la position de (i
1
; j
1
) dans l'image :
e
plani
= tg():e
alti
=k
~
O
1
P
1
k :e
alti
=f où f est la distane foale exprimée en pixels.
D'après l'équation 2.1, un fort rapport B=H, permet d'avoir une bonne préision altimétrique
par ontre les distorsions géométriques et les parties ahées entre les images augmentent. Ré-
iproquement, un faible B=H, rend l'appariement plus able, mais la préision altimétrique de
reonstrution est dégradée.
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Fig. 2.4  Erreur résultant du proessus de orrélation
2.2.4 Qualité a priori d'un MNE
La qualité a priori d'un MNE se traduit par les préditions eetuées en amont du alul
du MNE, en utilisant des informations sur le apteur, la onguration de prise de vue, ou bien
enore des informations a priori de la sène.
2.2.4.1 La préision géométrique
Il est possible de dénir une préision théorique du MNE à partir des paramètres d'aquisition
et de la préision théorique des mesures image. Cette préision peut être approximée de la façon
suivante [Vei91℄ :
`
Fig. 2.5  Préision théorique planimétrique et altimétrique
La gure 2.5 illustre deux images de sommets de prise de vue respetifs S
1
et S
2
. La base B
est la distane entre es deux sommets, H est la hauteur moyenne de vol, E l'éhelle moyenne
de l'image et  l'angle entre l'axe optique et la vertiale.
Supposons que le point du terrain M est mesuré sur les deux images en m
1
et m
2
ave une préi-
sion 
p
, la préision planimétrique 
xy
orrespond à la préision de mesure rapportée à l'éhelle
moyenne de l'image. La préision altimétrique est quant à elle inversement proportionnelle au
rapport B=H (f. equation 2.2).
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>
<
>
:

xy
= 
p

E
os()

z
=

xy
B=H
(2.2)
Sur les données de type simulations PLÉIADES, on obtient don les préisions théoriques
suivantes, en supposant un éart-type sur les mesures image de 0,5 pixel :
Tab. 2.1  Préisions théoriques sur les simulations PLÉIADES
Résolution B=H Roulis 
xy
(m) 
z
(m)
60 m 0.7 0
Æ
0.30 0.43
20
Æ
0.32 0.46
0.05 0
Æ
0.30 6.00
20
Æ
0.32 6.39
80 m 0.7 0
Æ
0.40 0.57
20
Æ
0.43 0.61
0.05 0
Æ
0.40 8.00
20
Æ
0.43 8.51
L'approximation faite i-dessus est valable pour un relief peu hahuté. Si l'on se plae dans
le ontexte des MNE urbains à haute résolution, la relation approximée entre la préision plani-
métrique et la préision altimétrique n'est plus valable omme on le voit sur la gure suivante :
Fig. 2.6  Préision théorique planimétrique et altimétrique
La gure 2.6 montre l'inuene d'une erreur de mesure image sur la qualité de loalisation
altimétrique du point restitué. Une petite erreur en xy peut induire une erreur importante en z
au niveau des bords de bâtiments. Cette onstatation sera prise en ompte, dans l'évaluation du
MNE, pour la séparation de l'erreur planimétrique et de l'erreur altimétrique (f. hapitre 8).
2.3 Les prinipales approhes de mise en orrespondane
Cette partie présente les diérentes approhes permettant de traiter le problème de mise en
orrespondane en stéréosopie. Les diérentes approhes dépendent essentiellement de l'appli-
ation reherhée et des ontraintes utilisées. Les ontraintes peuvent être liées à la stéréosopie
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et à la sène telle que la ontrainte épipolaire, la ontrainte d'uniité, de ontinuité, et. Les
ontraintes peuvent être introduites par le hoix de l'algorithme de reonstrution de surfaes (
approhe surfaique vs approhe énergétique) ou bien par des ontraintes images provenant de la
mise en orrespondane de primitives 2D (points, segments, ourbes...). Les approhes peuvent
être séparées en trois lasses distintes : les méthodes surfaiques (area-based, f. 2.3.1), les mé-
thodes à base de primitives (feature-based, f. 2.3.2) et les méthodes énergétiques (f. 2.3.3).
On a gardé la même atégorisation que C. Vestri [VD01℄. L'état de l'art sera présenté dans le
adre de la stéréosopie, ertaines méthodes pouvant être appliquées dans un ontexte multi-vues.
2.3.1 Les méthodes surfaiques
L'idée générale onsiste à aluler une mesure de ressemblane entre les points à apparier.
Les méthodes surfaiques proposent en général un point homologue pour haque point à apparier
d'où une desription dense de la sène. Cependant, es méthodes renontrent des diultés au
niveau des disontinuités d'altitude et sont eaes si la sène respete ertaines ontraintes : la
ontrainte lambertienne pour que les voisinages se ressemblent, la ontrainte fronto-parallèle pour
minimiser les déformations inter-images. Les méthodes surfaiques sont séparées essentiellement
en deux atégories : les méthodes surfaiques loales qui herhent à apparier les pixels d'une
image suivant des ontraintes loales, et les méthodes surfaiques globales où l'appariement
des deux images se fait en utilisant des ontraintes globales sur toute la sène permettant de
gérer expliitement les disontinuités et les oultations. Les approhes loales et globales sont
détaillées dans e qui suit.
2.3.1.1 Les méthodes surfaiques loales : Critère de orrélation
Les méthodes surfaiques loales reherhent des ouples de points homologues dans les deux
images suivant les lignes épipolaires. On se xe un point d'intérêt dans la première image et
on reherhe son homologue dans la seonde image en maximisant un ritère de ressemblane
prédéni qui respete les ontraintes loales imposées.
I Utilisation des ritères de orrélation : Une des méthodes lassiques de mise en
orrespondane de points est l'utilisation d'un ritère de ressemblane entre les veteurs
d'attributs orrespondants aux voisinages de es points dans l'image. Les attributs pou-
vant être la valeur d'intensité du pixel par exemple ou tout autre mesure disriminatoire
permettant la mise en orrespondane des pixels. La plupart des mesures de orrélation
sont basées sur deux mesures : la distane eulidienne entre les deux veteurs ( notée
SSD omme Sum of Squared Differenes) et le produit salaire des deux veteurs ( noté
CC omme Cross Correlation ou Corrélation Croisée). Le prinipe est de aluler, pour
haque pixel et haque valeur de disparité d possible, le sore de orrélation orrespondant.
Les meilleurs sores de orrélation renvoient la arte de disparité nale. Les prinipales
diultés apparaissent ave des surfaes à forte pente à ause des distorsions entre images,
ave les surfaes non texturées ou bien ave des textures répétitives ar les sores de or-
rélation ne sont plus disriminatifs et ave les parties ahées qui ne sont pas vues dans
l'une des deux images et qui ne seront pas appariées.
I Gestion des disontinuités : An de préserver les disontinuités de profondeur et les
oultations, il est possible de réajuster le support de orrélation pour stabiliser l'apparie-
ment. On utilise alors des fenêtres adaptatives dont la taille est dénie en fontion d'une
analyse loale de la disparité ourante et des intensités [Lot96℄. Exploitant aussi une arte
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de ontours, d'autres approhes utilisent une taille xe de fenêtre munie d'un masque adap-
tatif déni par diusion[Pap98℄, ou bien d'un masque adaptatif pondéré pour privilégier le
voisinage entral, qui est moins sensible aux problèmes de distorsions dus à des surfaes de
fortes pentes [Cor98℄.
La plupart des algorithmes ités préédemment onsidèrent que toutes les disontinuités
d'intensité orrespondent à des disontinuités de profondeur, autrement dit à des disonti-
nuités d'altitude. Ce qui n'est pas forément le as pour des zones fortement texturées où
les disontinuités d'intensité orrespondent à des hangements de texture et non à un han-
gement d'altitude. Par onséquent, la arte de disparité nale obtenue par es méthodes
n'est pas toujours dense.
2.3.1.2 Les méthodes surfaiques globales
I Approhes par programmation dynamique
La programmation dynamique est une tehnique qui permet de résoudre les problèmes
d'optimisation ave ontraintes, qui onsiste à minimiser une fontion de oût dans un
graphe bidimensionnel (dans le as de la stéréosopie). Le graphe bidimensionnel onstitue
l'espae de mise en orrespondane et on herhe à minimiser le oût global le long de la
ligne des appariements dans e graphe 2D. Ce hemin d'appariements permet de prendre
en ompte les ontraintes d'uniité et d'ordre, tout en imposant une ohérene globale et en
tenant ompte des disontinuités et des oultations. La méthode est eae pour optimi-
ser l'appariement le long d'une ligne épipolaire ; elle est partiulièrement répandue pour les
points de ontour ou les intervalles [OK85, Bai97℄. Le oût loal déni pour haque paire de
pixels doit être disriminant pour renvoyer un faible oût pour les bons appariements. On
peut dénir par exemple un oût inverse au sore de orrélation. H.Ishikawa et D.Geiger
utilisent dans [IG98a℄ une fontion de oût qui prend en ompte la plupart des ontraintes
existantes et qui modélise aussi les disontinuités et les oultations.
D'autres travaux tiennent ompte du voisinage extérieur des lignes épipolaires. Y.Ohta et
T.Kanade proposent dans [OK85℄ de ombiner deux proessus de reherhe utilisant la
programmation dynamique ; une reherhe inter-lignes épipolaires et une reherhe intra-
lignes épipolaires.
S. Intille et A.Bobik proposent dans [IB95℄ une méthode de mise en orrespondane basée
sur la programmation dynamique dans les images des espaes de disparités DSI (Disparity
Spae Image).
I Autres approhes par surfaes
Les méthodes exposées i-dessus permettent d'avoir un ensemble de points 3D non stru-
turé. Leur interprétation direte est diile et il est souvent néessaire de les struturer
en données plus ompates an de mieux interpréter la sène. Dans la littérature, on peut
distinguer deux stratégies de reonstrution de surfaes à partir d'un ensemble de points
3D. Les premières approhes onsistent à regrouper des primitives 3D (points 3D, segments
3D...) appartenant à une même surfae puis à estimer ette surfae. Cette stratégie est ba-
sée sur les primitives et sera détaillée dans la setion 2.3.2. La deuxième stratégie onsiste
à quadriller l'espae de manière régulière, estimer les surfaes loales puis les regrouper
[Fua97, VD01, TGD03℄.
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2.3.2 Les méthodes à base de primitives
En milieu urbain, la présene de superstrutures (heminées, hiens assis) ou de motifs répé-
titifs rendent les tehniques de orrélation pixel à pixel sensibles. L'extration de primitives 3D
ables devient alors un élément lef et souvent une étape préliminaire pour permettre une des-
ription sémantique de la sène et failiter la génération d'hypothèses de bâtiments. L'utilisation
des primitives omporte deux prinipaux avantages : la rédution du volume de données à traiter
et l'apport d'informations supplémentaires liées à la partiularité des primitives extraites. Ces
primitives 3D sont en général des oins [FKL
+
98℄, des plans ou des segments 3D [FL99, WA96℄.
2.3.2.1 Choix des primitives
Les propriétés néessaires à l'appariement des primitives sont l'invariane par rapport au
point de vue, le pouvoir disriminant, la stabilité, la préision de la loalisation et la densité
dans l'image. Ces propriétés sont rarement toutes vériées. Il faut hoisir un bon ompromis en
fontion de l'objetif xé. Les primitives les plus ourantes sont les points d'intérêt, les haînes de
ontour, les segments linéaires et les régions homogènes. Il est également possible d'apparier des
jontions [HK86℄ ou des retangles [MN89℄. Naturellement, plus les primitives sont omplexes,
plus l'appariement est able, mais moins la détetion est exhaustive. Deux diultés seront ren-
ontrées ave l'utilisation des primitives 3D, la sous-détetion des primitives qui ne seront pas en
nombre susant pour reonstruire une sène dense et la sur-détetion 'est-à-dire des primitives
qui ne orrespondent à auune information 3D et qui risquent de fausser la reonstrution nale.
2.3.3 Les méthodes énergétiques
Les approhes énergétiques onstituent une troisième lasse de méthodes permettant de ré-
soudre le problème de mise en orrespondane omme un problème de minimisation d'une énergie
globale. Il existe trois prinipales tehniques pour résoudre le problème :
I L'approhe bayésienne, qui herhe à maximiser la probabilité d'appariement. Le pro-
blème est formulé de façon probabiliste en modélisant le proessus de formation des images
et la sène 3D. Les algorithmes bayésiens se distinguent en général par le hoix des modèles
utilisés et le hoix de la méthode d'estimation. Soit S, la géométrie d'une sène 3D, un
ouple stéréosopique I
d
et I
g
sur la sène. Le problème onsiste à reherher la géomé-
trie la plus probable de la sène, onnaissant les deux images. On dénit P (SjI
d
; I
g
), la
probabilité a posteriori de l'état de la sène, donné par les mesures omme suit :
P (SjI
d
; I
g
) =
P (I
d
; I
g
jS)P (S)
P (I
d
; I
g
)
(2.3)
 P (SjI
d
; I
g
) est la probabilité de la sène 3D, S, reonstruite à partir des images I
d
et I
g
.
 P (I
d
; I
g
jS) est le modèle de formation des images onnaissant la sène, appelé aussi mo-
dèle des données.
 P (S) est le modèle a priori de la sène.
 P (I
d
; I
g
) ne dépend pas de la géométrie de la sène. La probabilité qui lui est assoiée est
don onsidérée omme onstante ou indépendante.
L'énergie fontionnelle du modèle des données représente le proessus de formation des
images. Pour que e proessus soit orretement modélisé, il faut que l'énergie prenne en
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ompte les oultations entre images. Dans [Bel96℄, l'auteur propose un modèle de forma-
tion des images dérivé de la fontion de disparité du modèle ylopéen qui prend en ompte
les oultations. Dans [GLY95℄, les auteurs modélisent le proessus de mise en orrespon-
dane des images au lieu du proessus de formation des images, e qui leur permet de gérer
les oultations.
L'énergie fontionnelle du modèle a priori représente les onnaissanes dont on dispose sur
la sène 3D. Dans [Bel96℄, l'auteur traite trois modèles de sène allant du plus simple au
plus omplexe. La première représentation onsidère que la sène est onstituée uniquement
de surfaes lisses. Le deuxième modèle prend en ompte des disontinuités de profondeur
dans la sène 3D. Le dernier modèle proposé, prend en ompte des disontinuités d'orien-
tation en supposant que ertains objets peuvent être linéaires par moreaux le long des
lignes épipolaires.
Les auteurs réalisent par la suite une minimisation de l'énergie omposée du modèle a priori
et du modèle de données. Dans [Bel96, GLY95℄, les auteurs utilisent la programmation dy-
namique. Dans [RC98, IG98a℄, ils utilisent une minimisation d'énergie à base de ots de
graphe.
I L'approhe variationnelle, qui transforme le problème de mise en orrespondane en
un problème de minimisation d'énergie [RD95, FK98, GF99℄. Les auteurs introduisent
les équations à dérivées partielles EDP. Dans [FK98℄, les auteurs dénissent un ensemble
d'EDP pour faire évoluer une surfae 3D initiale vers les objets de la sène. La résolution
du système est réalisée à l'aide de surfaes de niveaux (Level Sets) permettant de prendre
en ompte les hangements de topologie. Les auteurs proposent un implémentation 2D de
la méthode. Dans [GF99℄, les auteurs proposent une nouvelle EDP et une implémentation
tridimensionnelle.
I L'approhe à base de ots de graphe, qui onsiste à herher les oupes de apa-
ité minimale dans des graphes [RC98, IG98a, BVZ99, Vek99, KZ01℄ an de minimiser
une énergie globale traduisant un ertain nombre de ontraintes (régularité de surfae,
disontinuités ou oultations). Cette dernière approhe sera détaillée dans le hapitre 7.2.
2.4 Les modèles de bâtiments
En stéréosopie simple, ave un proessus automatique d'extration de bâtiments, on est rapi-
dement onfronté aux problèmes des oultations qui rendent la reonstrution 3D de bâtiments
très omplexe en milieu urbain dense. La plupart des travaux portant sur la stéréosopie, uti-
lisent des modèles simples de bâtiments : segmentation en faettes planes sans topologie [CJC01℄.
D'autres auteurs ont proposé des modèles plus omplexes : Dans [PCJC98℄, les algorithmes four-
nissent des modèles prismatiques. Dans [FL99℄, l'auteur propose des modèles struturels basés
sur un formalisme sous forme d'isomorphisme de graphes ( graphe de données et graphe modèle)
qui permet de pallier aux problèmes de sous-détetion de primitives.
Dans la plupart des as, les auteurs supposent que les bâtiments sont polyédriques 'est-
à-dire qu'ils peuvent être représentés par des faettes planes. Cette représentation permet de
dérire la plupart des bâtiments. Dans e qui suit, on fera le tour des diérents modèles de
bâtiments présents dans la littérature. Les modèles diérent énormément en fontion des données
dont on dispose, 'est-à-dire en fontion du nombre d'images, de la résolution, et. Dans ette
énumération, on ne se restreindra pas au as de la stéréosopie simple.
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2.4.1 Cariature de surfae
Comme première lasse, on retrouve la ariature de surfae où les algorithmes ne four-
nissent pas une représentation vetorielle du bâtiment à proprement dite. Dans [Ves00, CJC01℄,
les auteurs réalisent une lassiation sol/ sursol suivie d'une étape de foalisation sur l'objet
à reonstruire et réalisent nalement une segmentation du MNE en faettes planes. D'autres
approhes sont basées sur les ontours atifs [RD95℄, où l'on modélise des surfaes 3D à l'aide
d'équations à dérivées partielles et que l'on fait évoluer pour "oller" au mieux aux objets de la
sène. On notera que dans es approhes, auune topologie n'est reonstruite.
2.4.2 Approhes par modèles paramétriques
Les modèles paramétriques dérivent la forme des objets ave un jeu minimum de variables
(f. gure 2.7(a)). Pour es modèles, la topologie est xée, par ontre la géométrie, la loalisation
et l'orientation de l'objet sont variables. Ils dérivent des formes simples : bâtiments retangu-
laires à toits plats [VC02b℄, bâtiments non orthogonaux à toits plats, bâtiments retangulaires
ave des toits en pente [Wei97℄. Ces travaux se limitent également à des bases retangulaires
[ODZ03℄, travaux de Vinson et Cohen [VC02a, VC02b, SF01℄. L'avantage de es modèles est
qu'ils permettent d'avoir une modélisation omplète du bâtiment grâe au volume paramétrique.
Par ontre, on ne pourra pas modéliser des formes omplexes de bâtiments et les bâtiments re-
onstruits sont très ontraints par le modèle initial. La stratégie adoptée en pratique, onsiste à
hoisir une position et une orientation initiale, projeter le modèle paramétrique dans les images
et à ré-estimer les paramètres du modèle jusqu'à e que l'enveloppe projetée du bâtiment orres-
ponde aux ontours de l'image.
2.4.3 Approhes génériques
Les modèles génériques permettent de dérire toutes les formes de bâtiments. Ils résultent de
l'assemblage de diérentes primitives. On distingue trois types de modèles génériques présentés
du plus ontraint au moins ontraint :
I Les modèles prismatiques : (f. gure 2.7(b)) supposent que le bâtiment peut être
dérit par un polygone dans le plan du sol, déni à une altitude xe. Le modèle est gé-
néralement déduit d'un assemblage de segments. Le toit est horizontal et les façades sont
vertiales. Le nombre de paramètres du modèle est déni par rapport au nombre de som-
mets du polygone [CJC
+
98℄.
I Les modèles struturels : Le modèle de bâtiment est déomposé en primitives simples
qui sont assoiées par union, soustration, intersetion. Cei permet de restreindre la bi-
bliothèque de formes à reonstruire [FL99, FKL
+
98℄.
I Les modèles polyédriques dérivent les bâtiments par assemblage de surfaes planaires.
Dans [NH97, JPDPM00℄, le modèle nal est obtenu par fusion et intersetion de plans 3D.
Dans [NN01℄, les auteurs proposent une tehnique de groupement pereptuel qui permet
de générer des hypothèses de toits de bâtiments. Dans [BZ99℄, on reherhe des demi-plans
3D pivotant autour des segments 3D extraits.
La desription du modèle est un peu plus omplexe mais permet de dérire la quasi-totalité
des bâtiments. On peut aussi introduire des ontraintes telles que : symétrie des toits, ver-
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tialité des façades, et.
L'inonvénient de es approhes génériques est prinipalement leur manque de robustesse
fae aux problèmes de sous-détetion de primitives. On retrouve dans [Ves00℄, un état de
l'art détaillé et très omplet onernant les approhes de reonstrution de bâtiments par
équipe de reherhe.
(a) Modèle paramètrique
(b) Modèle prismatique
Fig. 2.7  Modèles de bâtiments
2.4.4 Bilan
Pour extraire de l'information à partir des données initiales, deux stratégies sont généralement
déployées : soit une approhe desendante à base de modèles, soit une approhe asendante à base
de primitives extraites des images. Dans l'approhe desendante, une bibliothèque de modèles est
dénie et on essaye d'apparier au mieux es modèles à l'ensemble des primitives extraites. Ces
approhes (top-down) sont limitées par la librairie de modèles qui n'est pas assez générique et
sont souvent très ombinatoires, mais elles ont l'avantage d'être plus robustes aux sous-détetions
de primitives. Dans l'approhe asendante (Bottom-Up), un ensemble de primitives ables est ex-
trait des images et le modèle de bâtiments est onstruit sans auune onnaissane a priori. Les
problèmes de sous-détetions sont résolus par groupement pereptuel des primitives et par des
ontraintes loales. Ces approhes sont plus génériques.
La fusion des deux stratégies fournit une stratégie mixte qui onsiste à émettre plusieurs hypo-
thèses et en valider une (Hypothesis-and-verify), les hypothèses sont fournies par une stratégie
asendante et validées par une stratégie desendante en imposant des modèles de ontraintes lo-
ales. Ces approhes mixtes ont l'avantage de ne pas restreindre la forme du bâtiment a priori,
mais donnent la possibilité d'appliquer un modèle de ontraintes globales.
Dans e hapitre, on a présenté les diérents niveaux d'interprétation ou de modélisation de
sènes urbaines à partir d'un ouple stéréosopique, indépendamment de la résolution de l'image.
En fontion des données en entrée, un niveau d'interprétation spéique pourra être hoisi ; des
modèles de bâtiments très détaillés, des modèles simpliés ou bien des éléments de surfaes
pourront être reonstruits.
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Chapitre 3
Stratégie globale
3.1 Introdution
Les modèles de bâtiments ainsi que les stratégies de reonstrution dépendent du ontexte de
travail et des données dont on dispose. On se plae dans le adre de ette thèse dans un ontexte
satellitaire très haute résolution. Le but étant d'évaluer la modélisation 3D de sènes urbaines à
partir des images satellitaires submétriques (à très haute résolution). On se plae en stéréosopie
simple. Une stratégie mixte a été adoptée. Elle omporte deux parties prinipales : L'extra-
tion de primitives 3D et l'utilisation de es primitives omme ontraintes dans un proessus de
modélisation globale de la sène.
Ce hapitre permettra d'introduire et de justier la stratégie adoptée.
3.2 Objetif : Modélisation de surfaes 3D
À ause de la faible résolution et de la qualité des images, les déteteurs de primitives sourent
des problèmes de sous-détetions et de surdétetions. La reonstrution d'un modèle polyédrique
à partir des primitives extraites devient alors très ompliquée. De plus, la abilité des modèles
ainsi reonstruits reste faible de par le manque d'images disponibles pour la vériation et la
validation des hypothèses de primitives.
Par onséquent, on propose une modélisation dense de surfaes 3D "hybrides " (raster/veteur)
(f. gure 3.1) qui ombine les primitives 3D extraites et une information raster aux endroits
où l'on manque d'information vetorielle able. Ce produit hybride (f. gure 3.1) propose ainsi
une modélisation dense de la sène ave diérents niveaux de desription des bâtiments suivant
la abilité des primitives 3D extraites. Le but sera de ombiner les informations extraites qui se
trouvent néessairement à plusieurs niveaux de desription ( points 3D, segments 3D et plans 3D)
an d'obtenir une desription de la sène permettant d'exploiter à haque endroit, les primitives
du niveau le plus élevé que l'on a pu reonstruire de manière able.
3.3 Démarhe
Le problème de reonstrution de bâti à partir d'images aériennes a fait l'objet de nombreuses
reherhes (f. setion 2.4). On peut distinguer deux types d'approhes. Les approhes à partir
de modèles utilisent une base prédénie de modèles de bâtiments (dénis soit sous forme paramé-
trique, soit sous forme struturelle 'est à dire par agrégation de formes simples) et reherhent
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Fig. 3.1  MNE hybride raster/veteur
à partir des données le meilleur modèle orrespondant dans la base. Ces approhes sont très ro-
bustes aux déteteurs de primitives mais sont, de façon évidente, peu génériques dans la mesure
où un modèle ne peut pas être reonstruit s'il n'est pas dans la base. Les approhes à partir des
primitives fontionnent par détetion de primitives puis leur agrégation pour fournir la reons-
trution nale. Cette modélisation est très générale sous la forme d'un polyèdre quelonque mais
es approhes sont beauoup moins robustes aux éhes inévitables des déteteurs de primitives.
Une stratégie mixte a don été hoisie (f. gure 3.2). Un ensemble d'hypothèses onur-
rentes est émis grâe aux primitives pour le modèle nal, gardant ainsi la généralité de e type
d'approhes et une approhe desendante de modélisation globale de la sène 3D, intégrant des
ontraintes loales pour rester robuste aux erreurs des déteteurs de primitives.
Fig. 3.2  Stratégie globale
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Deux représentations de la surfae 3D nale seront proposées : une représentation raster,
'est-à-dire une grille régulière où la valeur de haque point renvoie son altitude terrain, e qui
orrespond à un Modèle Numérique de Surfae régularisé ave la arte de labels des primitives
retenues dans la oupe. La deuxième représentation sera une représentation hybride en 3D (f.
gure 3.1) où les primitives 3D retenues (segments 3D, faettes 3D) seront représentées en ve-
toriel. Aux endroits où l'on manque d'information vetorielle able, l'information raster sera
utilisée et représentée sous forme de grille 3D.
Ce MNE hybride pourra être utilisé dans de nombreuses appliations telles que la génération
d'orthoimages ou la réalité virtuelle.
On détaillera dans les setions suivantes les deux grandes parties de ette stratégie qui sont
essentiellement la reonstrution des primitives et le proessus de modélisation globale.
3.3.1 Reonstrution des primitives
Notre objetif onsiste à modéliser prinipalement les toits de bâtiments en milieu urbain den-
seen utilisant deux types de primitives 3D : les segments 3D et les faettes 3D. On ne herhera
pas à déteter les façades qui sont très diiles à extraire en milieu urbain dense et d'autant
plus en stéréosopie simple, en visée quasi-vertiale. Ces primitives permettront de ontraindre le
problème d'optimisation globale pour la modélisation de la surfae 3D nale. Par onséquent, les
primitives extraites devront être ables. On privilégiera la abilité par rapport à l'exhaustivité
de la reonstrution.
Les deux types de primitives, linéique et surfaique, présentent l'avantage d'être omplé-
mentaires : les segments permettent de bien struturer la sène. Ils orrespondent surtout aux
disontinuités et présentent l'avantage d'avoir une bonne loalisation planimétrique. Les faettes
3D sont, quant à elles, plus ables pour leur préision altimétrique, mais par ontre moins nom-
breuses. En eet, les primitives 2D (régions) étant plus omplexes dans e dernier as, leur
appariement est moins exhaustif. De plus, la délimitation des faettes 3D n'est pas très préise
en général, et inonvénient sera ompensé par la bonne loalisation des segments 3D.
Les hypothèses de primitives sont émises par une stratégie asendante à partir des images
ou bien d'un MNE généré à partir des images. Les proessus d'extration des primitives devront
tirer prot du faible rapport B=H du ouple stéréosopique. Ce paramètre a inuené le hoix
des méthodes et algorithmes dérits dans e manusrit. L'algorithme de détetion des segments
3D, utilisant une ontrainte photométrique, sera présenté dans le hapitre 4. Pour les surfaes
planes, deux méthodes d'extration de faettes 3D seront présentées. La première est basée sur
les segments 3D extraits. La délimitation des faettes sera réalisée par relaxation probabiliste en
utilisant les sores de orrélation et en mettant ainsi à prot le faible rapport B=H (f. hapitre
5). La deuxième méthode est basée sur les régions et a l'avantage de fournir diretement une
desription tridimensionnelle de la sène par des faettes 3D. La mise en orrespondane des
régions est failitée grâe aux faibles distorsions géométriques entre les deux images (f. hapitre
6).
La omplémentarité des primitives extraites permet de mieux ontraindre le problème d'op-
timisation (f. setion 3.3.1). On privilégiera la abilité des primitives extraites par rapport à
l'exhaustivité, le problème de sous-détetion sera résolu par le proessus d'optimisation globale.
On proposera également diérents proessus d'extration de primitives an de fournir plusieurs
hypothèses onurrentes.
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3.3.2 Optimisation globale
Les déteteurs de primitives sourant de problèmes de sous-détetions et surdétetions, il
est néessaire de réaliser une modélisation globale de la sène. Le problème de modélisation
de surfaes 3D peut être formulé omme un problème de minimisation d'énergie par ots de
graphes (f. hapitre 7.3), qui serait ontraint par les primitives extraites. Le graphe 3D hybride
sera onstruit à partir d'un volume de orrélation sur toute la sène et des primitives 3D extraites.
La surfae nale sera obtenue par reherhe de la oupe de apaité minimale dans le graphe 3D
hybride.
Cette étape a pour but d'exploiter au mieux l'information vetorielle extraite ; les faettes 3D
permettent de régulariser les toits de bâtiments. Les segments 3D modélisent les disontinuités.
On peut également envisager la modélisation du sol pour ontraindre l'optimisation globale. Le
sol pourra être obtenu par lassiation sol/sur-sol à partir des données soures telles que le
MNE ([Bai97℄) ou bien à partir de données externes telles que le réseau routier, les limites de
gouttières des bâtiments disponibles sur la BD TOPO

ou enore les limites adastrales.
Ce proessus d'optimisation globale permet également de pallier au problème de sous-détetion
des primitives grâe au volume de orrélation initial qui fournit une information dense sur la
sène d'une part, et d'autre part de résoudre le problème de surdétetion des primitives en vali-
dant une seule des hypothèses de faettes onurrentes lors de la oupe.
Le système devra être indépendant des proessus d'extration des primitives 3D, apable
de gérer les hypothèses onurrentes de surfaes planes provenant de diérents déteteurs et
ouvert pour intégrer failement toute donnée externe qui permettrait de ontraindre le problème
de l'optimisation globale.
3.3.3 Foalisation
La délimitation de zones de foalisation permettrait de limiter la ombinatoire du problème
posé et de ne traiter que les bâtiments dans les sènes urbaines. Le problème de foalisation
sur les bâtiments n'a pas été traité dans le adre de ette thèse. Des petites zones de travail
sont hoisies manuellement par l'utilisateur. On peut auss exploiter des résultats de lassiation
sol/sur-sol pour foaliser sur les bâtiments [CJC01, BSZF99℄.
La foalisation peut également être réalisée par des données externes telles que le réseau routier
ou les limites adastrales. Le réseau 3D extrait de la BD TOPO

permet de délimiter ertains
îlots de bâtiments. Ce réseau n'est pas toujours able et il est très diile de généraliser son
utilisation à toutes les sènes. Sur un plan pratique, l'introdution des limites adastrales dans
le proessus serait le meilleur moyen de foalisation préise sur les bâtiments.
Les tehniques de mise en orrespondane, de reonstrution de primitives 3D ainsi que la
modélisation de la sène 3D raster/veteur ne néessitent pas des zones de foalisation. Toutefois,
la prise en ompte de telles zones pourrait failement être envisagée et limiterait la ombinatoire
des problèmes traités.
Dans la suite du manusrit, les deux parties prinipales de la stratégie seront développées ;
la reonstrution de primitives 3D et le proessus d'optimisation globale.
Troisième partie
Reonstrution de primitives 3D
Chapitre 4
Reonstrution de segments 3D
Dans e hapitre, l'algorithme d'extration de segments 3D sera détaillé. Des simulations ont
été réalisées en fontion de l'orientation des segments, du bruit dans les images, du rapport B=H
an de quantier la préision théorique. Les résultats sur les images réelles seront également
présentés.
4.1 Introdution
L'apport des segments 3D est essentiel pour la modélisation de sènes urbaines [NN01, BZ99,
WA96℄. Les segments orrespondent en général aux bords des objets physiques. Ils marquent
les disontinuités, les bords de bâtiments, les faîtes de toits, et. Leur intérêt réside dans leur
apaité à struturer la sène. De plus, la faible densité de l'information à traiter permet de
limiter la ombinatoire et aélère les algorithmes.
La mise en orrespondane des segments est un problème diile dû prinipalement aux défauts
d'extration des segments dans les images. En eet, suite aux hangements de onditions de prise
de vue, un segment peut être sursegmenté ou bien ahé dans la seonde image.
Ave un faible rapport B=H du ouple stéréosopique, les distorsions géométriques entre les
images sont réduites, e qui permet de disriminer eaement les appariements potentiels.
Cependant, l'un des inonvénients de la stéréosopie simple est le fait que la reonstrution de
segments 3D le long des lignes épipolaires n'est pas able. Un ompromis sera à trouver entre
l'exhaustivité de la détetion et la abilité de la reonstrution.
Dans notre stratégie, les segments permettront, dans un premier temps, d'extraire des plans
3D qui leur sont rattahés (f. hapitre 6). Pour ette étape, seuls les segments 3D ables en alti-
métrie seront retenus. Dans un deuxième temps, les segments 3D seront exploités prinipalement
pour la abilité de leurs oordonnées planimétriques pour ontraindre le problème d'optimisation
globale (f. hapitre 7.3). Pour ette appliation, on privilégiera l'exhaustivité de la reonstrution
à la préision altimétrique.
4.2 État de l'art
La détetion et la reonstrution de segments 3D ont fait l'objet de nombreux travaux depuis
des années. Plusieurs approhes ont été proposées pour apparier les segments en stéréosopie. La
diulté dans le as de deux images est que la ontrainte géométrique est réduite à une ontrainte
de reouvrement. Pour pallier à e problème, deux types de stratégies ont été développés dans
la littérature : la première repose sur la mise en orrespondane de groupes de segments, e qui
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introduit des ontraintes fortes. Cette idée de mise en orrespondane par des graphes se retrouve
hez de nombreux auteurs [Aya89, HS89℄. Ces méthodes sont a priori plus ables, mais sont sou-
vent sensibles aux erreurs de détetion des segments qui modient les apparenes des graphes
d'une image à une autre, et ont une grande omplexité. La deuxième stratégie repose sur l'in-
trodution d'attributs géométriques ou radiométriques divers tels que l'orientation, la longueur,
et. [ZF92, GBB98℄ ou le voisinage radiométrique du segment [SZ97℄. L'ensemble de es attributs
est souvent sensible aux erreurs d'extration de segments dans les images, mais également aux
onditions de prises de vue.
Dans notre as, ompte tenu du faible B=H, les distorsions entre les images sont réduites ainsi
que les parties ahées. Les sores de orrélation entre les deux images sont alors ables. On re-
tiendra la deuxième stratégie d'appariement des segments qui onsiste à ombiner des ontraintes
géométriques qui sont essentiellement le reouvrement des segments 3D et leurs orientations par
rapport à la ligne de base des entres de prise de vue (f. setion 4.3.3.1) et des ontraintes
photométriques (voisinage radiométrique des segments) pour tirer prot du faible rapport B=H
du ouple stéréosopique.
4.3 Algorithme
Cette setion détaille l'algorithme de reonstrution des segments 3D (f. gure 4.1). L'ap-
prohe est basée sur l'appariement des segments 2D dans l'espae image. L'étape de mise en
orrespondane est réalisée de manière lassqiue en utilisant les ontraintes géométrique et pho-
tométrique. L'algorithme fournit un ensemble d'hypothèses d'appariement de segments 2D. Cet
ensemble d'hypothèses sera nalement élagué suivant la ontrainte d'uniité. Les deux images
sont traitées de manière symétrique. Finalement, une étape de validation des segments 3D obte-
nus (appartenane à une bande de tolérane, orientations) permettra d'obtenir la reonstrution
nale.
Fig. 4.1  Algorithme de reonstrution de segments 3D
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4.3.1 Extration des segments dans les images
L'extration des segments 2D dans les images est réalisée en utilisant l'algorithme dérit dans
[Tai04℄. Dans un premier temps, une extration de ontours est réalisée à l'aide d'un déteteur
de Canny Derihe [Der87℄ sur les images suréhantillonnées (e qui permet d'avoir une loalisa-
tion subpixellaire des ontours), suivi d'un seuillage hystérésis à deux paramètres S
b
et S
h
. Les
ontours sont haînés et polygonalisés. On utilise pour ela, un proessus de fusion itératif basé
sur le résidu maximum de la régression orthogonale. Dans e qui suit, la mise en orrespondane
des segments 2D et la reonstrution nale des segments 3D seront détaillées.
4.3.2 Mise en orrespondane
An de réduire la ombinatoire, on applique sur les extrémités des segments les ontraintes
épipolaire et altimétrique. Le MNE (Modèle Numérique d'Élévation), obtenu par des tehniques
de orrélation [Bai97℄, fournit l'altitude minimale et maximale de haque pixel. Ce qui permet
de réduire l'espae de reherhe (f. gure 4.2).
Fig. 4.2  Contrainte épipolaire et altimétrique
I
0e
1
et I
0e
2
onstituent les lignes épipolaires orrespondant respetivement à x
1
et x
2
dans la
seonde image. e
0
onstitue l'épipole et se trouve à l'intersetion de toutes les lignes épipolaires.
L'homologue du segment [x
1
x
2
℄ se situe don entre les deux lignes épipolaires orrespondantes à
ses extrémités. La ontrainte altimétrique permet ensuite de réduire l'espae de reherhe à un
polygone.
4.3.2.1 Contrainte géométrique
En stéréosopie, la ontrainte géométrique est réduite à une ontrainte de reouvrement. Le
sore géométrique sera alors égal au taux de reouvrement des segments appariés, sur la droite
3D orrespondante. Les assoiations de segments dont le taux de reouvrement est < 50% sont
rejetées.
Soit C
1
; C
2
les deux entres de prise de vues. S
1
; S
2
deux segments homologues, la droite 3D or-
respondante est alulée omme l'intersetion des deux plans perspetifs (C
1
; S
1
) et (C
2
; S
2
)
(f. gure 4.3).
4.3.2.2 Contrainte photométrique
Pour haque paire de segments satisfaisant la ontrainte géométrique i-dessus, on applique
une ontrainte photométrique qui prend en ompte le voisinage du segment. La géométrie épipo-
laire permet d'obtenir une orrespondane pixel à pixel entre les segments homologues. Le sore
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photométrique est obtenu en moyennant les sores de orrélation individuels de tous les pixels
du segment ave leurs homologues respetifs.
sore
Ph
(S; S
0
) =
1
n
n
X
i=1
Corr(P
i
; P
0
i
) (4.1)
ave
 n le nombre de pixels du segment S, pris omme segment de référene.
 P
i
les pixels du segment S , P
0
i
étant les points orrespondants par la ontrainte épipolaire.
 Corr(x; x
0
) est la orrélation entrée normalisée entre deux points homologues x et x
0
.
4.3.2.3 Assoiations nales
Le sore d'appariement nal prend en ompte les deux ontraintes géométrique et photomé-
trique omme suit :
(
Sore
Final
= 
G
 Sore
G
+ 
Ph
 Sore
Ph
ave 
G
+ 
Ph
= 1
(4.2)
En pratique, on donne plus de poids au sore photométrique puisque les sores de orrélation
sont ables grâe au faible rapport B=H du ouple. Le hoix des valeurs de pondération n'est pas
ritique, les bons appariements renvoyant un bon sore pour les deux ontraintes. Les deux images
sont traitées de façon symétrique et un ensemble d'assoiations 1 2 (image 1 onsidérée omme
image de référene) et réiproquement 2  1 est fourni. L'ensemble d'assoiations onsistant est
retenu suivant le shéma de "the winner takes all" pour garder un seul homologue pour haque
segment.
4.3.3 Reonstrution des segments 3D et validation
On onsidère un ouple de segments homologues, on projette les extrémités 2D sur la droite
3D orrespondante et on applique une stratégie d'union qui onsiste à garder les extrémités
les plus éloignées. On obtient ainsi le segment 3D nal (f. gure 4.3). Cette stratégie d'union
entraîne la néessité de valider les extrémités du segment reonstruit a posteriori. On utilise
pour ela, un volume de reherhe dérivé du MNE par dilatation, (f. gure 4.3) auquel doivent
appartenir les extrémités des segments.
Le MNE dont on dispose en entrée n'est pas préis, mais robuste. Ces altitudes minimales
et maximales sont par onséquent ables. Elles sont utilisées pendant l'étape de mise en orres-
pondane pour restreindre l'espae de reherhe pour la ontrainte épipolaire et fournissent une
bande de tolérane autour du MNE pour valider la reonstrution 3D des segments.
4.3.3.1 Contrainte d'orientation
Les segments reonstruits sont ensuite élagués suivant une ontrainte d'orientation par rap-
port à la base des entres de prise de vue. Comme on le verra dans la setion 4.4, des simulations
ont montré l'inuene de l'orientation du segment sur la préision de sa reonstrution en 3D.
La gure 4.5 montre que la préision de reonstrution, même au niveau planimétrique, est ra-
pidement dégradée quand le segment est parallèle à la base de prise de vue. À partir de ette
ourbe théorique, un seuil de 15
Æ
est appliqué en pratique. L'angle des segments 3D par rapport
à la base doit être supérieur à e seuil pour assurer leur abilité.
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Fig. 4.3  Reonstrution et validation de segments 3D
4.4 Résultats des simulations
Dans un premier temps, des simulations permettent de mesurer les préisions théoriques des
segments 3D reonstruits et l'impat de diérents paramètres tels que l'orientation des segments,
le bruit dans les images ou enore le rapport B=H du ouple, sur la qualité de la reonstrution
3D des segments.
4.4.1 Simulation des segments 3D
La simulation de segments 3D suivant diérentes ongurations permet d'évaluer la préision
de la reonstrution 3D. Un segment 3D horizontal de longueur 50m est simulé. Le segment est
projeté dans les deux images. Les segments 2D sont éhantillonnés à la résolution de l'image.
Les points onstitutifs des segments 2D sont bruités ave un bruit gaussien isotrope d'éart
type . Le segment 3D est ensuite reonstruit à partir des segments bruités. On réalise 10000
tirages aléatoires pour haque valeur de bruit. La préision de reonstrution du segment simulé
orrespond à la diérene entre les veteurs normalisés du segment reonstruit et du segment
simulé. Elle est représentée en mètres. Les préisions altimétrique et planimétrique sont alulées
séparément.
4.4.1.1 Préision en fontion de l'orientation :
Les premières simulations ont été réalisées en fontion de l'angle du segment 3D simulé par
rapport à la base entre les deux entres de prise de vue. Le rapport B=H du ouple est égal à
0:2.
Fig. 4.4  Segment 3D simulé
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La gure 4.5 illustre la moyenne de préision obtenue sur les 10000 tirages ainsi que l'éart
type des mesures.
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Fig. 4.5  Préision de reonstrution suivant l'angle du segment par rapport à la base des
entres de vue
On retrouve bien le résultat attendu, la meilleure préision de reonstrution est obtenue pour
un segment horizontal, perpendiulaire à la base des entres de prise de vue. Dans un intervalle
de 15
Æ
par rapport à la base, la préision des segments n'est pas able. En pratique, l'angle du
segment par rapport à la base sera également un ritère de séletion des segments 3D naux.
On se plae pour le reste des simulations dans la meilleure onguration pour l'angle par
rapport à la base des entres de prise de vue 'est-à-dire à 90
Æ
degrés.
4.4.1.2 Préision en fontion du bruit :
La gure 4.6 montre la préision de la reonstrution en fontion de l'éart type du bruit sur
les segments dans les images.
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Fig. 4.6  Préision de reonstrution en fontion du bruit
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On voit bien que les oordonnées planimétriques des segments reonstruits sont beauoup
plus ables et robustes au bruit que les oordonnées altimétriques. On retrouve également le
rapport entre les préisions altimétrique et planimétrique se traduisant par 
xy
= 
z
B=H (f.
setion 2.2.4.1).
4.4.1.3 Préision en fontion du rapport B/H :
Les données dont on dispose en entrée ne présentent pas diérents rapports B=H sur la
même zone. Les évaluations en fontion du rapport B=H ne pourront don être réalisées que par
le biais de simulations en modiant expliitement les oordonnées des entres de prise de vue.
Cette manipulation est possible dans e as, puisqu'on n'utlise pas la radiométrie des images.
La fourhette de B=H s'étend de 0.05 à 0.8. Ce sont les valeurs prévues en théorie pour les
futurs satellites PLÉIADES. La gure 4.7 illustre séparément les préisions en XY et en Z ainsi
que les éarts-types sur les mesures. On voit bien que plus le rapport B=H est grand, plus la
reonstrution est préise. Dans le adre de ette thèse, on s'intéresse à la fourhette [0.05 -
0.2℄. Les simulations onrment le fait que la préision altimétrique est très dégradée, par ontre
on dispose d'une bonne loalisation planimétrique des segments 3D. Les algorithmes présentés
devront tirer prot de et avantage.
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Fig. 4.7  Préision de reonstrution en fontion du rapport B=H
4.4.2 Préision par rapport à un modèle de référene
Pour s'aranhir des problèmes de détetion de segments dans les images, des simulations ont
été réalisées en utilisant un modèle veteur de référene. An de tester la pertinene de la bande
de tolérane, il est néessaire que le modèle veteur soit ohérent ave le MNE dont on dispose
en entrée, au niveau des loalisations planimétriques des bâtiments et de leurs altitudes. D'autre
part, an d'estimer la préision de la reonstrution 3D, il est néessaire de s'aranhir des
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problèmes d'aérotriangulation. Par onséquent, on n'utilisera pas la référene absolue (TRAPU

de l'IGN) mais un modèle veteur saisi manuellement par un opérateur humain à partir des images
de simulations PLÉIADES.
La sène illustrée gure 4.8 servira omme référene à toutes les simulations. Les façades
ont été supprimées pour éliminer les parties ahées lors des projetions des segments dans les
images.
(a) Modèle veteur de référene (b) Modèle laire de référene
Fig. 4.8  Modèle de référene pour les simulations
Le nombre de segments de la sène est de 546. Les segments 3D sont projetés dans les deux
images. Les segments 2D sont éhantillonnés à la résolution de l'image. Les points onstitutifs
des segments 2D sont bruités ave un bruit gaussien isotrope d'éart type . Une batterie de 1000
tirages est réalisée pour haque valeur de bruit. Les segments 2D bruités sont ensuite appariés
et reonstruits en 3D.
4.4.2.1 Exhaustivité de la reonstrution
La gure 4.9 illustre le pourentage de segments 3D reonstruits, e qui revient au nombre de
segments 2D appariés en fontion du bruit. La gure reporte également le nombre de segments
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Fig. 4.9  Exhaustivité de la reonstrution en fontion du bruit
3D valides. Un segment 3D est onsidéré omme valide si ses deux extrémités appartiennent
à la bande de tolérane dérivée du MNE initial. Pour et exemple, on a pris omme valeur de
bande de tolérane 
Z
= 0:4m. On remarque qu'en absene de bruit, tous les segments sont
reonstruits. En pratique, pour un 
bruit
= 0:5 pixel, 84% des segments sont reonstruits dont
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94% qui sont valides. On remarque également que le nombre de segments 3D valides déroît
plus vite que le nombre de segments reonstruits, 'est-à-dire que les assoiations de segments
2D peuvent être obtenues en présene du bruit, mais la reonstrution 3D n'est plus able. Cei
montre la néessité d'une validation a posteriori des segments 3D reonstruits. L'apport de la
bande de tolérane pour la validation des segments 3D sera démontré dans la setion suivante.
4.4.2.2 Inuene de la bande de tolérane :
La bande de tolérane est un volume dilaté autour du MNE de la valeur de la tolérane en
Z, 
z
(f. gure 4.3). Pour évaluer l'inuene de la bande de tolérane sur la préision des
segments retenus, deux éarts-types sont retenus pour le bruit ; 
bruit
= 0:5 et 
bruit
= 0:1 e qui
orrespond pour une résolution de 50 m à une erreur de mesure respetive de 0.25 m et 0.5 m.
La gure 4.10 illustre le nombre de segments valides en fontion de la tolérane en Z ainsi que
l'évolution de la moyenne de préision sur es segments. On remarque que plus la tolérane en
Z est grande, plus le nombre de segments valides est grand, mais la moyenne de la préision se
dégrade. Un ompromis sera à trouver entre l'exhaustivité et la préision de la reonstrution.
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Fig. 4.10  Préision en fontion de la bande de tolérane
Si l'appliation visée néessite des segments ables en altimétrie au détriment de l'exhaus-
tivité, une faible valeur de Z sera hoisie pour la bande de tolérane. Au ontraire, une grande
valeur de tolérane en Z favorise l'exhaustivité aux dépens de la abilité. On remarquera toute-
fois, pour e dernier as, que le manque de abilité onerne surtout les oordonnées altimétriques.
Les oordonnées planimétriques restant ables grâe au faible rapport B=H du ouple.
La setion suivante illustre la préision des segments reonstruits en présene de bruit.
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4.4.2.3 Préision en fontion du bruit des images :
Les gures 4.11(a) et 4.11(b) illustrent la moyenne de la préision de reonstrution sur
l'ensemble des segments ave diérentes valeurs d'éart-type pour le bruit.
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Fig. 4.11  Simulations - Préision de reonstrution 3D en présene de bruit
La gure 4.11(a) illustre l'évolution de la préision des segments 3D reonstruits sans l'étape
de validation par une bande de tolérane. La préision se dégrade ave le bruit. Dans la gure
4.11(b), une bande de tolérane est utilisée et trois valeurs de tolérane en Z sont omparées :

Z
= 0:3m, 
Z
= 0:5m et 
Z
= 0:7m. La moyenne de préision est alulée uniquement sur
les segments valides. On voit lairement que la bande de tolérane améliore la préision de la
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reonstrution 3D aux dépens du nombre de segments valides.
4.5 Résultats sur des images réelles
L'algorithme de reonstrution de segments 3D a été testé sur un ouple d'images de simu-
lation PLÉIADES sur Amiens à 50 m et 70 m. La taille de l'image à 50 m est de 725* 856
pixels, e qui orrespond à une surfae de 15; 51 ha. Les paramètres utilisés sont :
 Suréhantillonnage de l'image : 2
 Alpha du ltre de anny Derihe : 1.5
 Seuillage hystérésis : s
b
= 0; s
h
= 5
 Tolérane Z : 0.4 m
 Seuil de orrélation = 0.5 / Fenêtre de orrélation = 5 pixels pour 50m et 3 pixels pour 70m
 Poids des ontraintes de mise en orrespondane : 
G
= 0:4 et 
Ph
= 0:6
4.5.1 Résultats qualitatifs
Pour des images réelles, l'évaluation quantitative de la préision des segments 3D reonstruits
est plus diile puisqu'elle néessite une étape de mise en orrespondane des segments 3D
reonstruits et eux de référene an de les omparer. Par manque de temps, on se ontentera,
d'une évaluation qualitative par un opérateur humain.
Les gures 4.12(a) et 4.12(b) illustrent les segments reonstruits sur la zone de test ainsi que leurs
projetions dans les images à diérentes résolutions. On voit que les segments se reprojettent
bien sur les ontours de l'image, e qui onrme la abilité des oordonnées planimétriques.
4.5.2 Impat des ontraintes
Le tableau 4.1 montre l'impat des diérentes ontraintes utilisées sur la reonstrution des
segments 3D. La même zone test a été utilisée à 50 et 70 m. Le tableau reproduit toute la haîne
de traitement. Tout d'abord, les ontraintes de mise en orrespondane sont appliquées indépen-
damment l'une de l'autre. Les ontraintes d'élagage sont appliquées en série, dans l'ordre indiqué
et le nombre d'assoiations retenues pour haque ontrainte tient ompte des ontraintes préé-
dentes. Les images sont traitées de manière symétrique. Dans la olonne image 1 par exemple,
l'image 1 est onsidérée omme image de référene pour le proessus de mise en orrespondane.
Tab. 4.1  Impat des ontraintes pour la détetion des segments 3D
Simulations Amiens 50m 70m
Image 1 2 1 2
Nb segments 2D 7345 7574 3715 3768
Contraintes de
mise en
orrespondane
Contrainte de
reouvrement
6121 6259 3028 3102
Moy Assos = 2.72 Moy Assos = 2.67
Contrainte
photométrique
6656 6602 4611 4606
Moy Assos = 2.10 Moy Assos = 3.30
Contraintes
d'élagage
Bande de tolérane 3345 (45%) 3340 (44%) 1460 (39%) 1462 (39%)
Contrainte uniité 2883 (38%) 1286 (34%)
Contrainte orientation 2524 (34%) 1136 (30%)
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(a) Amiens 50 m
(b) Amiens 70 m
Fig. 4.12  Segments 3D reonstruits et leurs projetions dans les images
Les pourentages présentés dans le tableau sont alulés par rapport au nombre de segments
2D extraits dans l'image.
Les deux ontraintes de mise en orrespondane sont omplémentaires. La ontrainte photomé-
trique permet de lever l'ambiguïté entre deux segments renvoyant le même sore de reouvrement,
tel est le as des segments de faîtes de toits qui sont en général dédoublés, ou bien de pallier
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aux problèmes de sous-segmentations de segments entre les deux images et qui renvoient de
faibles sores de reouvrement. Cependant, la ontrainte photométrique a tendane à pénaliser
les segments aux bords de bâtiments à ause de la mauvaise orrélation le long des façades.
Le tableau 4.1 montre également l'importane de la bande de tolérane pour élaguer les
segments 3D non valides. Seulement 45% des segments appartiennent à la bande de tolérane à
50 m, 39% des segments sont valides à 70 m.
On onstate d'après e tableau, la diulté de reonstruire de manière satisfaisante des
paysages omplexes à partir d'images satellitaires très haute résolution : si une résolution de 50
m permet enore de réupérer un nombre susant d'appariements préis, la résolution à 70 m
donne des résultats nettement moins satisfaisants (dans un rapport de 2 à 1 environ).
4.6 Conlusions
On a présenté dans e hapitre un algorithme d'extration de segments 3D à partir d'un
ouple d'images satellitaires très haute résolution. L'algorithme a l'avantage de traiter les deux
images de façon symétrique, mais aussi d'utiliser la ontrainte photométrique an de mettre à
prot le faible rapport B=H du ouple. Comme stratégie d'appariement, on a hoisi de ombiner
les ontraintes géométriques et photométrique. Comme stratégie de validation, des ontraintes
d'uniité et de validation par rapport à une bande de tolérane autour du MNE initial ont été
utilisées.
L'évaluation théorique à partir de simulations a permis de montrer les limitations de la
préision de reonstrution en fontion de l'orientation des primitives linéiques par rapport à la
base des entres de prises de vue et en fontion du rapport B=H.
Les simulations ont également relevé le ompromis à trouver entre l'exhaustivité de la re-
onstrution et la abilité des segments 3D. On privilégiera l'une ou l'autre en fontion de
l'appliation. Les segments 3D extraits peuvent être utilisés pour extraire des plans 3D pivotants
(f. hapitre 5). Dans e as, on ne gardera que les segments ables aussi bien en altimétrie
qu'en planimétrie aux dépens de l'exhaustivité d'extration, sinon l'erreur altimétrique sur les
segments sera propagée dans la suite du proessus d'extration des plans 3D.
Les segments 3D seront également utilisés pour ontraindre l'optimisation globale an d'extraire
la surfae 3D nale. Les segments 3D modéliseront les disontinuités. Dans e as, la ondition
sur les segments extraits sera uniquement la bonne loalisation planimétrique et on privilégiera
par onséquent l'exhaustivité dans e as.
Un inonvénient de ette méthode est l'absene d'un ritère de abilité pour les segments 3D
reonstruits.
4.7 Perspetives
Dans notre algorithme, on a opté pour une mise en orrespondane des segments dans l'es-
pae image. Dans la perspetive de la reonstrution de segments 3D à partir de triplets d'images
PLÉIADES, il sera plus judiieux de se plaer dans l'espae objet [Tai04℄.
Les segments 3D onstituent des primitives linéiques ables en planimétrie. Dans la suite
de l'étude, on proposera des algorithmes de reonstrution de surfaes planes qui onstituent
des primitives omplémentaires aux segments 3D. Dans le proessus d'optimisation globale, les
segments permettront de modéliser les disontinuités, les faettes 3D permettront de régulariser
les surfaes 3D.
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Chapitre 5
Reonstrution de faettes 3D par
approhe segments
5.1 Introdution
L'objetif nal de ette étude est de proposer, pour des sènes urbaines, une modélisation de
surfaes 3D ave plusieurs niveaux d'interprétation suivant la abilité des primitives 3D extraites.
Dans le hapitre 4, on a proposé un algorithme d'extration de primitives linéiques. On s'intéresse
dans la suite à l'extration de primitives surfaiques. On herhe alors à extraire des faettes 3D
ables qui seront utilisées dans un proessus d'optimisation globale. Deux méthodologies seront
proposées. Une première approhe basée sur les segments 3D extraits sera développée dans e
hapitre. Dans le hapitre 6, une deuxième approhe basée sur les régions sera détaillée.
5.2 Méthodologie
Dans la première approhe, l'extration de faettes 3D est basée sur les segments 3D. Le
prinipe est illustré dans la gure 5.1. Les segments 3D sont obtenus par mise en orrespondane
des segments 2D dans les deux images. Ensuite, l'extration des plans 3D revient à reherher des
demi-plans pivotant autour des segments 3D extraits. Finalement, un algorithme de délimitation
des toits sur les plans porteurs permettra d'obtenir les faettes 3D nales.
Fig. 5.1  Extration de faettes 3D : approhe segments
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5.3 Extration des plans 3D
Cette méthode essentiellement dérivée de [BZ99℄ a été adaptée à notre ontexte. La méthode
onsiste à extraire des demi-plans ables dénis uniquement par un segment 3D et les sores de
similarité de son voisinage entre les deux vues. Cette méthode a été retenue puisqu'elle utilise
les deux ontraintes géométrique et photométrique. L'objetif est de déterminer pour haque
segment 3D, à travers deux familles de 1-paramètre  ; () et (
0
) s'il y a deux demi-plans
attahés ou pas. Si les demi-plans existent, on herhe la meilleure estimation de  et 
0
. Les
deux familles représentent les deux demi-plans attahés au segment de part et d'autre de l'axe
vertial. Tout d'abord, on extrait un ensemble de points texturés au voisinage du segment qui
orrespondent à des points d'intérêt dans l'image [HS88℄ (f. gure 5.2).
Pour avoir une fontion de similarité disriminante, la orrélation sera alulée au voisinage de
es points d'intérêt POI. Étant donnée une hypothèse angulaire de , le plan () dénit une
orrespondane pixel à pixel entre les deux images. Si le plan est orret, le sore de orrélation
entre les points orrespondants doit être élevé. L'hypothèse d'angle  qui sera retenue est elle
qui renvoie le maximum de la fontion de similarité. Cette fontion de similarité Sim() doit
être séletive et robuste aux points aberrants. Elle est dénie omme suit et varie entre [0; 1℄.
8
<
:

plan
= argmax

(Sim())
Sim() =
1
2
P
i=1;2
RR
POI(img
i
)
Corr
2
(x; x
0
)
(5.1)
Le terme de orrélation Corr(x; x
0
) orrespond à la orrélation entrée normalisée entre le pixel
x dans une image et son pixel homologue x
0
dans la seonde image. Le terme est mis au arré
pour donner plus de poids aux sores élevés et pour rendre la fontion de similarité plus séletive.
Fig. 5.2  Extration des demi-plans pivotants
La orrélation est disriminante sur des régions texturées d'où l'intérêt d'utiliser des POI.
Dans notre as, les POI sont alulés dans les deux images et traités de façon symétrique don
le sore de orrélation nal pour un plan donné est moyenné sur les deux vues (f. eq 5.1). Cei
augmente la abilité des plans 3D détetés.
On utilise pour la orrélation, des fenêtres adaptatives dont le masque est déterminé par les
ontours extraits. L'angle optimal  renvoie le maximum de la fontion de similarité Sim() ave
 2 [20
Æ
; 160
Æ
℄ par rapport à une référene vertiale. Le proessus est itéré pour 
0
an d'extraire
le deuxième demi-plan. On ne garde que les demi-plans dont le sore est supérieur à un seuil
prexé (S
th
= 0:5).
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5.3.0.1 Contrainte de ohérene des demi-plans
On suppose que les demi-plans sont orientés. Les orientations de deux demi-plans rattahés
au même segment, ç'est à dire adjaents, sont ohérentes si elles induisent sur l'arête om-
mune, des orientations opposées (f. gure 5.3). Ce qui se traduit par la ondition suivante
[s; v
1
; n
1
℄:[s; v
2
; n
2
℄ < 0 [Tai04℄.
Fig. 5.3  Cohérene des demi-plans adjaents
5.4 Délimitation des faettes 3D
5.4.1 État de l'art
L'étape préédente a permis de déterminer les positions angulaires des demi-plans qui vont
servir de support aux pans de toits. L'algorithme présenté ii, a pour but de délimiter les faettes
3D, e qui revient à déterminer l'étendue de haque pan de toit, de manière à travailler non plus
sur des demis plans, mais ave des polygones plans positionnés dans l'espae 3D. Le problème
de délimitation de faettes est déliat. Dans la littérature [AF99, VD01℄, les auteurs utilisent en
général une étape de fusion et d'intersetion des plans 3D détetés pour délimiter les faettes
3D. Cette étape présente une grande omplexité en fontion du nombre de plans 3D présents
dans la sène. Les intersetion de plans ont surtout lieu au niveau des faîtes de toits et des oins
de bâtiments. En eet, étant donnée, l'absene de plans vertiaux liés aux façades, diilement
détetés en stéréosopie, l'étape d'intersetion de plans ne permet pas de délimiter les faettes
sur les bords de bâtiments. Dans [BZ99℄, les plans 3D attahés à des segments sont délimités
par d'autres segments 3D dans leur voisinage. D'autres travaux disposent de données externes
qui fournissent les limites planimétriques des bâtiments et permettent de délimiter les toits telles
que les limites adastrales [JPDPM00℄.
Dans notre ontexte, les segments 3D extraits orrespondent en partie aux faîtes de toits.
Pour délimiter les toits, on propose un algorithme basé sur la relaxation probabiliste qui permet
de propager l'information able au voisinage des segments 3D et qui est surtout basé sur les
sores de orrélation permettant de mettre à prot le faible rapport B=H du ouple.
5.4.2 Délimitation des toits par relaxation probabiliste
5.4.2.1 Prinipe
Tout d'abord, la relaxation probabiliste [FY97℄ s'eetue sur un graphe, 'est-à-dire un en-
semble d'objets appelés sommets ayant des aratérisations ommunes et des relations entre eux
matérialisées par des arêtes.
L'idée fondamentale des méthodes de relaxation sur un graphe est de faire évoluer de façon
itérative des aratéristiques de haun des sommets en fontion des aratéristiques de ses
voisins, de manière à propager l'information dans le graphe, et e jusqu'à une position d'équilibre.
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Dans le as de la relaxation probabiliste, les sommets sont aratérisés entre autres par des états
probabilisés et l'on fait évoluer es probabilités. La relaxation probabiliste a été utilisée au sens
de Rosenfeld ; on a don la relation itérative suivante pour la probabilité à l'itération k + 1 que
le sommet i soit dans l'état  :
p
(k+1)
i
() = p
(k)
i
():
1 + s
(k)
i
()
1 + s
(k)
i
(5.2)
et
s
(k)
i
() =
n
X
j=1
d
ij
m
X

0
=1

ij
(; 
0
)p
(k)
i
(
0
) (5.3)
s
(k)
i
() =
m
X
=1
p
(k)
i
()s
(k)
i
() (5.4)
ave
 Un ensemble de m labels : f
i
; i = 1; : : : ;mg pour haque région.
 
ij
(; 
0
) représente la mesure de ompatibilité que le sommet i ait le label  quand le
sommet j a le label 
0
. Cette ompatibilité peut être onsidérée omme une probabilité
onditionnelle qui satisfait la ondition suivante :
(
8 ; 
0
0 6 
i;j
(; 
0
) 6 1:
P


i;j
(; 
0
) = 1
(5.5)
 d
ij
quantie l'inuene du sommet i sur le sommet j. Elle vérie
P
j
d
ij
= 1.
Ainsi, lors d'une relaxation probabiliste, trois paramètres sont à régler :
 La fontion d'inuene d
ij
 Les probabilités onditionnelles 
ij
 L'ensemble des probabilités initiales dénotées p
0
i
();  = 1; : : : m.
5.4.3 Appliation à notre problème
Étant donné que le demi-plan est positionné, on travaillera, dans e qui suit, sur des imagettes
issues de la reprojetion des abords du segment onsidéré sur le plan () dans l'espae 3D
[Al01℄. Dans un premier temps, une aumulation des gradients des deux imagettes du ouple
stéréosopique est réalisée. Dans notre as, la relaxation probabiliste est appliquée à un graphe
d'adjaene, 'est-à-dire un graphe où les sommets sont des régions et les arêtes indiquent une
frontière ommune entre deux régions (f. gure 5.4-b). L'image des régions est obtenue par une
sur-segmentation réalisée par l'algorithme de partage des eaux [CP97℄ sur l'image d'aumulation
des gradients (f. gure 5.4-a).
On dénit ensuite pour e graphe les états probabilisés, qui sont au nombre de deux : " 2
toit " et "62 toit ". Le réglage des trois paramètres de la relaxation probabiliste est détaillé dans
e qui suit :
5.4.3.1 Les probabilités initiales
Les probabilités initiales d'appartenane au toit ont été xées à 99% pour les régions ad-
jaentes au segment et à la valeur moyenne de la fontion de similarité sur la région dans les
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(a) Aumulation de gradients + watershed
(b) Graphe d'adjaene des régions
Fig. 5.4  Constrution du graphe d'adjaene
autres as. La fontion de similarité orrespond au sore de orrélation entre les deux imagettes
reprojetées sur le plan. Le sore de orrélation est pondéré de
1
d
, où d est la distane du bary-
entre de la région au segment. En eet, les régions adjaentes au segment ont de fortes hanes
d'appartenir au toit, et le fait d'avoir une zone de forte probabilité permet de propager ette
information aux régions voisines qui sont suseptibles d'appartenir au toit.
D'autre part, le sore de similitude est lui aussi signiatif de l'appartenane au toit, ar dans
les zones en dehors du toit, la reprojetion dans l'espae objet n'est pas pertinente et il y a don
des déformations, d'où un sore de orrélation faible, alors que les zones ontenues dans le toit
sont reprojetées orretement, e qui donne un sore de similitude élevé.
5.4.3.2 Les probabilités onditionnelles
Le hoix des probabilités onditionnelles n'est pas ritique, on hoisit de les xer de la manière
suivante :
8
>
<
>
:
Labels : ; 
0
2 f" 2 toit"; " 62 toit"g

ij
(; ) = 0:6

ij
(; 
0
) = 0:4
(5.6)
Les probabilités onditionnelles sont hoisies aussi prohes que possible de 0,5 de manière à
favoriser une évolution lente des probabilités.
5.4.3.3 La fontion d'inuene
La fontion d'inuene d
ij
est un paramètre ritique. Elle doit satisfaire un ertain nombre
de onditions préxées :
 être roissante en fontion de la longueur de la frontière ommune entre les deux régions ;
 être déroissante en fontion de la valeur moyenne du gradient le long de la frontière
ommune aux deux régions. En eet, plus le ontour est marqué entre deux régions, plus
il y a de hane qu'elles n'appartiennent pas au même objet dans l'image ;
 le gradient doit l'emporter sur la longueur ommune.
D'après les onditions itées i-dessus, on propose la fontion d'inuene suivante [Al01℄ :
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(5.7)
où
 L
ij
est la longueur de la frontière ommune aux deux régions.
 < grad >
ij
est la valeur moyenne du gradient sur la frontière ommune aux régions i et j.
 On utilise  = 3:5. Cette valeur est hoisie de manière empirique. Elle permet de délimiter
les toits prinipaux de la sène. Dans les as litigieux, elle tend à renvoyer des toits plus
petits qu'en réalité, e qui est préférable pour la lisibilité de la sène 3D générée.
L'évolution du système onduit à une arte nale des probabilités (f. gure 5.5). Les régions
les plus laires ont de fortes probabilités d'appartenir au toit. Finalement, une oupe dans le
graphe d'adjaene permet de séletionner les régions onnexes qui ont une probabilité d'appar-
tenir au toit supérieure à un seuil xé P
s
= 0:75. La plus grande région onnexe sera hoisie
omme délimitation nale du toit.
Fig. 5.5  Délimitation des faettes 3D par relaxation probabiliste
5.5 Résultats & Évaluations
Les tests ont été réalisés sur un ouple d'images de simulation Pléiades sur Amiens à 50 et
70 m ave un rapport B=H = 0:2. Les évaluations sont présentées sur diérentes zones.
5.5.1 Extration des demis-plans
La gure 5.6 illustre un exemple de plans 3D extraits sur le entre ville d'Amiens. Les para-
mètres utilisés sont :
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 Fenêtre pour le déteteur d'Harris 3*3
 Fenêtre de orrélation 5*5, Seuil de orrélation = 0.5
 Largeur imagette : 5m
Fig. 5.6  Extration de plans 3D - Amiens 50m
Les plans 3D ont été évalués grâe à la plateforme EvalMne

(f. hapitre 8). Le modèle 3D
de référene a été saisi manuellement par un opérateur humain à partir des images à 50 m. La
plateforme permet de réaliser la mise en orrespondane automatique entre les faettes alulées
et les faettes de référene (f. setion 8.3.4).
La gure 5.7 montre un exemple de plans 3D de référene et l'ensemble des plans détetés
sur la zone. La gure 5.7- illustre en modèle laire la superposition des faettes appariées entre
les deux ensembles. La référene est illustrée en rouge et les faettes évaluées en bleu.
(a) Modèle 3D de référene (b) Plans détetés () Plans évalués
Fig. 5.7  Évaluation des plans par EvalMNE

L'évaluation des plans portera sur l'exhaustivité et la préision de la reonstrution. Pour
quantier l'exhaustivité de la reonstrution, on introduit le taux de détetion et le taux de
sur-détetion par rapport aux plans de référene que l'on notera T
d
et T
sd
(f.setion 8.3.1).
Pour mesurer la préision des plans 3D, on utilisera l'erreur angulaire  entre deux plans
qui se traduit par la valeur de l'angle entre les normales respetives aux plans. Les tableaux
d'évaluations fournissent la moyenne de l'erreur angulaire et l'éart-type. Les faettes n'étant
pas enore délimitées, on n'utilisera pas des ritères d'évaluation sur la surfae. Les évaluations
sont présentées par bâtiments sur la gure 5.8. Le nombre de faettes orrespond aux faettes
appariées entre le modèle de référene et les plans détetés et qui sont eetivement évaluées.
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Nombre Faettes = 28
T
d
= 0:74 T
sd
= 0:17
 = 20:75
Æ


= 19
Æ
Nombre Faettes = 11
T
d
= 0:58 T
sd
= 0:42
 = 22:8
Æ


= 19
Æ
Nombre Faettes = 50
T
d
= 0; 51 T
sd
= 0; 65
 = 21:8
Æ


= 15:9
Æ
Fig. 5.8  Evaluations de plans 3D par bâtiment
Nombre Faettes = 142
T
d
= 0:25 T
sd
= 0:84
 = 22:6
Æ


= 19
Æ
Fig. 5.9  Exemple entre-ville d'Amiens 50 m
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On relève tout d'abord que le taux de détetion est très variable et dépend essentiellement de
la densité des segments 3D en entrée. Si des segments 3D ne sont pas détetés, des plans entiers
seront manquants.
Sur les diérentes zones de test, la moyenne de l'erreur angulaire est de 22
Æ
. Les erreurs sont
prinipalement dues à des façades. En eet, les imagettes reprojetées sur les façades sont très
déformées et par onséquent les sores de orrélation ne sont pas ables. Ce qui fausse l'estimation
de l'angle .
On remarque également, sur l'ensemble des zones, un fort taux de surdétetion des plans
3D. Cet inonvénient était prévisible puisqu'on herhe des demi-plans rattahés à des segments
3D. Un demi-plan sera déteté, au mieux, autant de fois que le nombre de segments qui lui
appartiennent. La surdétetion des plans peut provenir aussi de la sursegmentation des segments
initiaux. Ce problème peut être résolu par une étape de fusion des plans 3D a posteriori.
5.5.1.1 Évaluation en fontion de la résolution
La même zone de test a été utilisée à 50 m et 70 m. La gure 5.10 montre un omparatif
sur un bâtiment en partiulier. On remarque que le taux de détetion des faettes 3D à 70 m est
nettement inférieur à elui à 50 m. Par ontre, la préision de la reonstrution est omparable
en termes d'erreur angulaire par rapport aux plans de référene.
(50m) Nombre plans détetés = 178 (70m) Nombre plans détetés = 50
Nombre Faettes = 49
T
d
= 0:58 T
sd
= 0:71
 = 24:3
Æ


= 15
Æ
Nombre Faettes = 24
T
d
= 0:3 T
sd
= 0:53
 = 23:5
Æ


= 11:8
Æ
Fig. 5.10  Evaluations de plans 3D en fontion de la résolution
76 Reonstrution de faettes 3D par approhe segments
5.5.1.2 Bilan
Les évaluations des plans 3D montrent en général un taux de surdétetion élevé des faettes.
L'exhaustivité de la reonstrution dépend de la densité des segments 3D en entrée du proessus.
La préision des plans 3D dépend également de la préision des segments 3D. Par e fait, il est
très diile de qualier les plans 3D extraits et de leur aeter des sores de abilité.
De plus, les plans sont détetés indépendemment les uns des autres. Auune information
topologique ne permet de valider ou invalider un plan 3D.
5.5.2 Délimitation des faettes 3D
Les gures 5.11 et 5.12 montrent des exemples de délimitation de faettes pour diérents
toits. La gure 5.13 montre la délimitation de faettes 3D sur le entre-ville d'Amiens à 50 m.
Pour des raisons de lisibilité des gures, la arte des probabilités est illustrée ave la palette
RGB. Les régions n'appartenant pas au toit ayant une faible probabilité, sont illustrées en bleu.
Fig. 5.11  Exemples de délimitation de faettes 3D
La délimitation des faettes n'a de sens que pour des plans 3D ables et orretement po-
sitionnés. De e fait, l'évaluation portera uniquement sur les plans ables. La délimitation est
évaluée visuellement par un opérateur. Sur 200 plans ables, la délimitation est orrete dans
68% des as. Les erreurs de délimitation sont essentiellement dues aux segments dont les lon-
gueurs sont surestimées au départ (à ause de la stratégie d'union lors de la reonstrution 3D
(f. setion4.3.3)). Dans e as, l'initialisation des probabilités peut être faussée en onsidérant
les régions prohes du segment omme appartenant au toit alors qu'elles ne le sont pas en réalité.
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Fig. 5.12  Amiens (Frane) - 50m)
Fig. 5.13  Exemple de délimitation des plans 3D, Amiens 50 m
5.6 Conlusions
Ce hapitre détaille un algorithme d'extration de faettes 3D basé sur les segments 3D. On
distingue deux étapes dans le proessus d'extration des faettes 3D : la reherhe des demi-plans
3D et la délimitation des faettes 3D.
5.6.1 Avantages
Les algorithmes ont l'avantage de traiter les deux images de façon symétrique, mais aussi
d'utiliser la ontrainte photométrique à haque étape an de mettre à prot le faible B=H du
ouple. Les deux algorithmes onstituent les maillons d'une haîne globale de reonstrution de
faettes 3D, mais ils peuvent être utilisés séparément. Par exemple, l'algorithme de délimitation
peut être utilisé pour délimiter a priori les surfaes de orrélation pour la reherhe de demi-plans
pivotants au lieu d'utiliser des surfaes retangulaires.
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5.6.2 Inonvénients
L'inonvénient de ette approhe est le fait que les erreurs altimétriques sont propagées à
haque étape. En eet, la qualité de la reonstrution des plans 3D et la délimitation des faettes
dépendent de la préision du segment 3D en entrée. Le taux de détetion des plans 3D dépend
également de elui des segments 3D.
D'autre part, la méthode soure d'un fort taux de surdétetion des plans qui est du d'une
part à la méthodologie adoptée qui onsiste à reherher des demi-plans rattahés aux segments
et d'autre part à la sursegmentation initiale des segments. Ce problème peut être résolu par une
étape de fusion des plans a posteriori.
Le dernier inonvénient et sûrement le plus ritique est la diulté de qualier les plans 3D
extraits. En eet, leur extration étant basée sur la maximisation des sores de orrélation, il
est diile d'utiliser le même ritère pour les qualier. De plus auune information topologique
ne permet de valider ou invalider les hypothèsesde plans. Leur utilisation sera ritique dans le
proessus d'optimisation globale puisqu'il néessite des faettes ables.
5.6.3 Bilan
Ces algorithmes permettent d'obtenir une modélisation de la sène qui n'est pas dense et
entahée d'erreurs. Il est très diile à partir des résultats d'obtenir un modèle polyédrique de
bâtiment. Néanmoins, des appliations potentielles existent. Ces primitives peuvent être utilisées
dans les approhes struturelles pour la reonstrution de bâtiments par exemple [FL99℄ où l'on
herhe à onstruire un graphe de primitives à partir des données, pour l'apparier au mieux à
une bibliothèque de graphes de modèles. Ces primitives peuvent également être utilisées omme
ontraintes dans les algorithmes d'extration de surfaes.
Chapitre 6
Reonstrution de faettes 3D par
approhe régions
6.1 Introdution
Le but de e hapitre est d'extraire des faettes 3D ables qui seront utilisées dans un pro-
essus d'optimisation globale. L'ensemble des faettes 3D ne doit pas forément être dense.
On privilégie la abilité des primitives par rapport à l'exhaustivité de la reonstrution. Les
problèmes de sous-détetion et de sur-détetion de primitives seront résolus dans le proessus
d'optimisation globale (f. hapitre 7.3).
On a proposé dans le hapitre 5, une première approhe de reonstrution de faettes 3D
basée sur les segments 3D. On propose dans e hapitre une deuxième approhe omplémentaire,
basée sur les régions. Ces deux approhes fourniront un ensemble de faettes onurrentes qui sera
également utilisé dans le proessus d'optimisation globale an de valider les meilleures hypothèses
de faettes 3D en tenant ompte de la régularité de la surfae nale ainsi que des disontinuités.
6.2 État de l'art en reonstrution de surfaes planes
Dans le ontexte satellitaire THR, peu de travaux traitent le thème de la reonstrution de
bâti. Dans [FBA01℄, l'auteur présente des évaluations qualitatives et quantitatives sur des images
IKONOS onernant les aspets radiométriques et les préisions de reonstrution de bâti ave
des méthodes existantes. Dans [SD01℄, l'auteur propose une méthode de détetion des bâtiments
en 2D à partir d'images satellitaires en reherhant les diretions dominantes par analyse de
Fourier. L'état de l'art portera prinipalement sur les méthodes utilisées en imagerie aérienne,
qu'il faudra adapter au ontexte satellitaire.
De nombreux auteurs ont montré l'importane des surfaes planes pour dérire les sènes
urbaines [VD01℄. Trois diérentes approhes sont développées dans la littérature.
La première approhe est basée sur l'extration de plans 3D à partir de nuages de points
3D obtenus par foalisation sur un MNE (Modèle numérique d'élévation), soit par une approhe
bayésienne [CJCP99℄, soit en utilisant la transformée de Hough 3D pour extraire des hypothèses
de plans 3D [JPDPM00℄. Une étape d'intersetion et de fusion des plans extraits permet d'abou-
tir à un modèle polyédrique du bâtiment. Dans [BZ99℄, on reherhe des demi-plans 3D pivotant
autour des segments 3D extraits et la délimitation des faettes 3D est réalisée par intersetion
des plans 3D ave les segments voisins extraits. Cette approhe ne gère pas le problème de sous-
détetion de primitives et toute la haîne de traitement dépend de la qualité des segments 3D.
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La deuxième approhe se base sur une délimitation de l'emprise 2D du bâtiment et la re-
herhe de plans 3D modélisant les toits à l'intérieur de ette emprise. On s'aranhit ainsi du
problème de délimitation des faettes 3D et le problème est beauoup plus ontraint. Ces emprises
2D peuvent être des retangles obtenus à partir des images [NN01℄ ou du MNE par des proessus
stohastiques [ODZ03℄ ou bien en ombinant le MNE ave des orthoimages [SF01℄ [VC02b℄. Les
retangles délimitent les bâtiments, la reonstrution 3D est obtenue en modélisant les toits par
des modèles plus ou moins omplexes et en réupérant les altitudes moyennes à partir du MNE.
D'autres approhes utilisent des données externes pour fournir les emprises 2D telles que les a-
dastres. Dans [Jib02℄, l'auteur utilise l'emprise adastrale pour déteter la forme des bâtiments.
Les plans 3D s'appuyant sur les bords du adastre sont détetés par une transformée de hough 3D.
Une étape d'intersetions de plans 3D fournit un ensemble de faettes dans lequel il faut hoisir le
meilleur sous-ensemble en adéquation ave le MNE et ave une omplexité de struture minimale.
La troisième approhe est basée sur la segmentation en régions. L'avantage est que l'on a
diretement la délimitation des faettes. On peut failement garder l'information topologique.
Certaines approhes se basent exlusivement sur le MNE. Dans [Ves00℄, l'auteur propose un al-
gorithme à trois étapes : séletion des modèles de plans 3D sur le MNE (par un algorithme de
RANSAC), fusion des hypothèses et enn séletion des hypothèses sur un ritère MDL. On notera
que dans e as, auune information topologique n'est reproduite. Dans [AF99℄, l'auteur utilise
également une segmentation en régions à partir du MNE mais il garde l'information topologique
en fusionnant les plans adjaents ompatibles. Le modèle de bâtiment nal est ensuite validé par
reprojetion et realage par rapport aux images. Le problème des approhes basées sur les MNE
issus de la orrélation est surtout le manque de préision des MNE et les déloalisations des bords
de bâtiments. Ces inonvénients sont d'autant plus remarquables à partir d'images satellitaires
ave un faible rapport B=H. Pour pallier à e problème d'autres approhes ombinent MNE et
orthoimage de gradient pour marquer les disontinuités à partir des images [TGD03℄.
Dans notre as, on herhe plutt à obtenir une ariature de surfae qu'une reonstrution
de bâtiments à proprement dit. On ne herhe pas à garder la topologie. Dans la stratégie globale
(f. setion 3.3), on propose un proessus d'optimisation globale qui inlue les données soures et
l'ensemble des primitives 3D extraites pour modéliser les surfaes 3D. On herhe, par onséquent,
à déteter des faettes 3D ables que l'on pourra utiliser dans e proessus. On n'utilisera pas
du tout le proessus d'intersetion et de fusion de plans 3D au ours de notre démarhe. On
exlut également les approhes reposant sur des emprises 2D. Dans un adre pratique de l'IGN,
on pourrait utiliser le adastre omme donnée externe. Ce problème ne sera pas traité dans ette
thèse. On s'oriente par onséquent, vers la troisième approhe basée sur la segmentation des
images en régions et leur mise en orrespondane pour estimer les faettes 3D orrespondantes.
6.3 Méthodologie
Dans et algorithme de reonstrution des faettes 3D, on a hoisi une approhe par régions
basée sur la segmentation des images et la mise en orrespondane des régions résultantes. Tout
d'abord, les régions onstituent des primitives omplémentaires aux segments 3D. En eet, les
appariements sont plus ables grâe à la grande taille des régions. Elles permettent de réaliser
des estimations robustes de plans 3D et de orriger ainsi l'impréision altimétrique due au faible
rapport B=H. En outre, ette approhe permet de reonstruire diretement des surfaes tridi-
mensionnelles, e qui fournit un modèle 3-D beauoup plus dense que eux obtenus à partir d'une
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analyse en points aratéristiques ou en segments des deux images de la sène. Enn, la segmen-
tation en régions apporte une information topologique qui permet de propager des ontraintes
entre régions adjaentes ou aux parties ahées et qui permet de struturer la sène 3D.
Dans notre approhe, on a également opté pour une segmentation des images et non du MNE.
Compte tenu du ontexte satellitaire, le MNE obtenu par des tehniques de orrélation [Bai97℄,
présente beauoup d'inonvénients ; la déloalisation des bords de bâtiments, la préision alti-
métrique est réduite à ause du faible rapport B=H du ouple stéréosopique. Par onséquent
on exlut, dans notre as, la segmentation du MNE pour l'extration de plans 3D. 0n utili-
sera des segmentations en régions dans les images. Leur appariement sera d'autant plus able
que les distorsions géométriques sont réduites entre les deux images grâe au faible rapport B=H.
L'approhe globale est illustrée dans la gure 6.1. Trois grandes parties se détahent : la
segmentation des images, l'appariement des régions et la reonstrution des faettes 3D.
Fig. 6.1  Shéma global de la reonstrution des faettes 3D par approhe région
Tout d'abord, les deux images sont segmentées par des outils de segmentation multi-éhelles
que l'on dérira dans la setion 6.4. La deuxième phase est la mise en orrespondane des régions
dans les deux images (f. setion 6.5). En supposant un modèle de surfae plane, on herhe à
reonstruire les plans 3D relatifs aux ouples de régions appariées. Les faettes 3D nales sont
obtenues par projetion des ontours des régions sur les plans 3D orrespondants.
6.4 Segmentation multi-éhelles et hiérarhie
Le but de notre segmentation des images est d'obtenir des partitions en régions denses qui
renvoient des primitives 2D interprétables, en vue de les apparier pour dénir des faettes. Dis-
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posant de deux images diérentes d'une même sène, il est très diile voire impossible d'obtenir
deux partitions automatiques dont les régions se orrespondent bijetivement : on obtient systé-
matiquement des diérenes de degrés de déoupage à ertains endroits de la sène. Pour pallier
à e problème, on propose d'utiliser des segmentations hiérarhiques [GLMC03℄ qui permettent
d'avoir plusieurs niveaux d'interprétation de la sène (pixel, toit, bâtiment...), allant des régions
les plus nes aux régions les plus grossières et qui rendent les appariements inter-niveaux pos-
sibles. Il sut dans e as, que deux régions qui se orrespondent, apparaissent à deux valeurs
quelonques du paramètre d'éhelle pour qu'elles puissent être appariées. Une approhe similaire
a été proposée dans [RG92℄. En vue d'apparier des images, les auteurs proposent une méthode
de division réursive de l'image pilotée par la mise en orrespondane des régions, le but étant
de produire deux segmentations en régions aussi similaires que possible.
Dans notre approhe, les distorsions géométriques et les parties ahées entre les deux images
étant réduites, les deux segmentations hiérarhiques sont assez similaires. On se base don sur
deux segmentations initiales des images et on herhera à les apparier de manière globale. L'appa-
riement de régions est failité ompte tenu du faible rapport B=H. Les images sont tout d'abord
segmentées en utilisant un algorithme de segmentation multi-éhelles, dérit dans [GLMC03℄. Cet
algorithme produit des segmentations de l'image 
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par une approhe asendante ou
enore "Bottom-Up" (f. setion 6.4.2). En partant d'une sur-segmentation initiale (par l'algo-
rithme de partage des eaux), la hiérarhie de régions est onstruite par fusions suessives des
régions initiales suivant le modèle dérit i-dessous.
6.4.1 Modèle de fusion des régions
Le but est de segmenter l'image en régions orrespondant à de véritables faettes 3D don
prinipalement des toits dans notre as. Ces régions sont en général de forme simple et de radio-
mètrie homogène. Pour ela, on part d'une formulation lassique de la segmentation dans laquelle
deux énergies sont mises en ompétition : une énergie géomètrique et une énergie radiométrique.
L'objetif étant de trouver la partition qui minimise l'énergie globale pour un  donné.
E

(P ) =
X
R2P
E

(R) =
X
R2P
E
Géo
(R) +E
Rad
(R) (6.1)
Le  est un terme de régularisation : pour un fort , l'énergie géométrique sera prédominante
onduisant à un modèle simple (peu de régions ave des formes simples), alors que si  est faible
on s'attahe plus à l'énergie radiométrique et on obtient don de plus petites régions homogènes
vériant le modèle radiométrique (f. Figure 6.4).
En outre, les deux énergies géométrique et radiométrique sont elles-même omposées d'une
énergie de régularisation (modèle), C, et une énergie d'attahe au données, D,
(
E
Géo
(R) =W
G
C
Géo
(R) +D
Géo
(R)
E
Rad
(R) =W
R
C
Rad
(R) +D
Rad
(R)
(6.2)
W
G
et W
R
onstituent des termes de régularisation des deux énergies respetives. Les éner-
gies employées pour la segmentation sont issues du formalisme de odage. Elles omportent une
énergie du type odage polygonal pour l'énergie de omplexité géométrique et une énergie or-
respondant au oût d'un odage selon une loi gaussienne i.i.d des valeurs des pixels dans haque
région pour l'aspet radiométrique [Gui03℄.
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6.4.2 Constrution de la hiérarhie
Le prinipe de la segmentation multi-éhelles est de reherher une famille de solutions, pour
 2 R
+
qui minimise l'énergie globale E

et d'imposer que es solutions forment une séquene
de partitions ordonnées suivant , de la plus ne à la plus grossière, modélisant un proessus de
desription multi-éhelles.
Au niveau pratique, l'idée est de onstruire une hiérarhie de régions d'une image à diérentes
éhelles en augmentant à haque fois l'éhelle globale  et en fusionnant pour ela les régions
adjaentes dont la fusion diminue l'énergie globale. Pour la fusion de deux régions adjaentes R
1
et R
2
en une seule région R, on dénit 
app
l'éhelle d'apparition de la région R, qui est la valeur
minimale à partir de laquelle on a :
E(R
1
[R
2
) < E(R
1
) +E(R
2
) (6.3)
On obtient ainsi une hiérarhie où haque n÷ud est indexé par son éhelle d'apparition 
app
et orrespond à une région dénie par la fusion d'un ensemble de régions de base onnetées.
Une méthode naturelle pour la onstrution d'une hiérarhie est alors de partir d'une partition
ne de l'image I qui onstitue les n÷uds de base de la hiérarhie et de réaliser itérativement
la fusion de régions qui a la valeur minimale de l'éhelle d'apparition (f. gure 6.2).
min λ app
min λ app
min λ app
Fig. 6.2  Constrution de la hiérarhie
On dénit aussi pour haque n÷ud une éhelle de disparition 
disp
qui orrespond en fait à
l'éhelle d'apparition 
app
de la région mère orrespondante. Ainsi, à haque n÷ud orrespond
un intervalle [
app
; 
disp
℄ dans lequel la région R orrespondante est visible. Autrement dit, toute
oupe de la hiérarhie dans et intervalle ontiendra la région R. Ainsi, une oupe horizontale
suivant  fournit une partition de l'image [GLMC03℄ (f. gures 6.3,6.4).
La hiérarhie H peut être illustrée omme un arbre où l'axe vertial représente les éhelles
d'apparition 
app
. Les n÷uds de base sont obtenus par sur-segmentation de l'image, la raine (i.e
le sommet) orrespond à l'image entière. La gure 6.4 illustre diérentes oupes de la hiérarhie
à des  roissants.
Les dénitions relatives à une hiérarhie sont rappelées dans l'annexe C.1.3.
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λ
Fig. 6.3  Diérentes éhelles de segmentation de la hiérarhie
Fig. 6.4  Segmentation multi-éhelles
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6.5 Mise en orrespondane des régions
La segmentation hiérarhique dérite dans la setion préédente fournit des desriptions multi-
éhelles des deux images. La deuxième étape est la mise en orrespondane des régions entre les
deux hiérarhies. Dans ette setion, un état de l'art des stratégies de mise en orrespondane
des primitives sera présenté et la méthodologie adoptée sera également détaillée.
6.5.1 État de l'art de la mise en orrespondane de primitives
6.5.1.1 Les stratégies d'appariement
Dans la littérature, plusieurs stratégies d'appariement de primitives ont été développées dont
les prinipales sont dérites i-dessous. [Bai97℄ propose un état de l'art détaillé de es stratégies.
Les algorithmes ités traitent diérents types de primitives : oins, segments, régions, et.
I La programmation dynamique : Cette méthode a été présentée dans le as des apparie-
ments de pixels (f. setion 2.3.1.2). Elle peut être utilisée pour la mise en orrespondane
de primitives [OK85, SB94, IB95, Bai97℄.
I L'algorithme de relaxation : C'est un algorithme de reherhe itératif. Le problème de
mise en orrespondane est traité omme un problème d'étiquetage où haque primitive de
l'image gauhe doit avoir au plus une primitive homologue dans la seonde image vériant
ertaines ontraintes. La vraisemblane de haque appariement est représentée par une
probabilité. À l'initialisation, les probabilités sont hoisies en fontion des ritères de res-
semblane. L'algorithme va faire évoluer es probabilités (que l'on assoie aux noeuds d'un
graphe) de manière itérative en fontion des appariements voisins et des ontraintes de o-
hérene ave le voisinage. Ce sont prinipalement les règles de mise à jour des probabilités
qui hangent entre les diérents algorithmes de relaxation proposés.
I Reherhe dans un graphe : Cette approhe néessite une desription symbolique
de haune des images sous la forme d'un graphe d'adjaene, dont les noeuds sont les
primitives à apparier [HS89℄. Un graphe de orrespondane exhaustif est alors réé : les
appariements potentiels entre primitives forment les noeuds, les ompatibilités entre hypo-
thèses onstituent les ars. La reherhe d'une mise en orrespondane ohérente équivaut
à trouver la plus grande omposante onnexe du graphe de orrespondane.
I Prédition et vériation d'hypothèses : C'est une tehnique réursive pour apparier
les primitives, au ours de laquelle les appariements valides sont utilisés pour générer des
hypothèses d'appariement (propagation basée sur les relations de voisinage entre primi-
tives), les onits sont résolus par séletion des hypothèses les plus ables. Cette stratégie
est appliquée pour l'appariement des haînes [HF92℄, des segments [AF87℄, ou des régions
[CG87℄.
Dans notre as, on dispose d'une segmentation multi-éhelles des images qui fournit plusieurs
niveaux d'interprétation. Ces segmentations ont l'avantage de présenter une arhiteture spéi-
que des graphes sous forme de partitions emboîtées. La reherhe exhaustive dans un graphe
de orrespondane entre les deux hiérarhies augmenterait onsidérablement les temps de al-
ul puisque les segmentations initiales sont déjà sous forme mutli-éhelles. Pour mettre à prot
l'arhiteture emboîtée de la hiérarhie, on opte pour une stratégie de prédition et de véria-
tion d'hypothèses. Les hypothèses d'appariement ne seront pas propagées par des relations de
voisinage mais par un proessus multi-éhelles, ou enore "ls-mère" qui onsiste à propager les
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ontraintes d'appariement de bas en haut de la pyramide suivant la propriété suivante : une région
mère vérie une ontrainte si tous ses ls vérient la même ontrainte. La propagation asendante
des ontraintes rend les algorithmes beauoup plus robustes aux erreurs de segmentations et au
bruit omme on le verra dans la setion 6.5.2.3.
6.5.1.2 Les stratégies de ontrle et de validation
Parallèlement aux stratégies d'appariement, il existe des stratégies de ontrle pour guider
ou valider l'appariement :
I Stratégie multi-éhelles : Elle repose sur le fait que la disparité évolue linéairement en
fontion de l'éhelle, et onsiste à utiliser la disparité obtenue à un niveau de résolution
donné pour guider l'appariement au niveau supérieur. La rédution de l'éhelle permet la
rédution de l'espae de reherhe, d'où un appariement plus faile (mais moins préis). Les
stratégies multi-résolutions en sont un as partiulier ; elles onsistent à sous éhantillonner
les images à des résolutions diérentes [Han89℄.
Ces stratégies de ontrle améliorent l'eaité des algorithmes et réduisent le risque de
faux appariements. Elles sont ependant sensibles aux propagations d'erreurs d'une éhelle
à l'autre, notamment en as de fortes disontinuités.
I Stratégie hiérarhique : Il s'agit d'apparier des primitives dont les niveaux de représen-
tation sémantique sont diérents ; l'appariement des strutures haut niveau, peu ambigu,
guide l'appariement des primitives inférieures [MT94℄. Contrairement aux approhes multi-
éhelles, la rédution de densité des primitives est obtenue par une abstration de strutures
haut-niveau plutt que par une rédution de l'éhelle, et prend ainsi en ompte la ohérene
struturelle de la sène.
I Appariement bijetif : Les deux images du ouple ayant souvent un rle dissymétrique
dans l'appariement, une stratégie de validation onsiste à appliquer l'algorithme en éhan-
geant le rle des images, et à ne valider que les appariements ommuns aux deux expérienes
[Han89℄.
Dans notre as, pour guider les appariements, on a opté pour une stratégie hiérarhique adap-
tée à la segmentation mutli-éhelles. Les appariements seront réalisés par approhe desendante "
Top-Down" en ommençant par le niveau le plus grossier de la hiérarhie et seront validés par des
ritères relatifs entre régions mère-ls. Les deux hiérarhies sont traitées de manière symétrique.
L'ensemble d'assoiations nal sera validé par un ritère d'uniité.
La mise en orrespondane des régions a pour but d'apparier globalement les deux hiérarhies et
est omposée de trois étapes (f. gure 6.5).
La première étape onsiste à apparier les régions de haque hiérarhie ave la seonde hié-
rarhie. On disposera ainsi, pour haque hiérarhie, de orrespondanes 1 à N , le but étant de
toujours avoir le bon homologue parmi la liste d'homologues possibles. La deuxième étape sera
la qualiation des appariements en aetant une qualité à haque ouple de régions. L'objetif
nal sera de trouver les meilleurs oupes appariées dans les deux hiérarhies, qui renvoient des
régions orrespondant à de véritables faettes 3D. Les oupes seront réalisées en ombinant les
qualités d'appariement et la ontrainte de planéité des régions. Comme le montre la gure 6.5,
trois étapes se détahent pour la mise en orrespondane des régions : l'appariement des régions,
la qualiation des appariements et la reherhe des oupes dans la hiérarhie pour la validation
des appariements. Ces étapes seront détaillées dans les setions suivantes.
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Fig. 6.5  Mise en orrespondane des régions et détetion des faettes 2D
6.5.2 Appariement d'une région
Dans un premier temps, les régions d'une hiérarhie sont appariées indépendamment les
unes des autres ave les régions de la seonde hiérarhie. Le proessus est réalisé sur les deux
hiérarhies de façon symétrique. L'appariement de régions est un problème lassique en vision
[SVCG89, RG92℄. Pour ette étape d'appariement, on utilise plusieurs ontraintes pour réduire
le nombre d'homologues à traiter ; ontrainte de taille, ontrainte épipolaire et altimétrique,
ontraintes de similarité et de reouvrement. L'originalité de notre approhe réside dans la pro-
pagation asendante des ontraintes d'appariement dans les hiérarhies. Cei rend la reherhe
d'homologues plus robuste.
Dans la suite de l'étude, on adoptera les notations suivantes : 

g
et 

d
désignent l'ensemble des
régions de la hiérarhie de l'image gauhe et de l'image droite.
6.5.2.1 Contrainte de taille
Cette ontrainte est utilisée tout au long du proessus pour éviter de traiter des régions jugées
trop petites ou trop grandes. En fontion du niveau d'interprétation souhaité (toits, heminées,
hiens assis...) et de la résolution de l'image, on impose un seuil minimal et maximal pour la
taille des régions, S
t
min
et S
t
max
qui permet d'élaguer des n÷uds de la hiérarhie qui ne sont pas
suseptibles de représenter des faettes d'intérêt.
6.5.2.2 Contrainte épipolaire et altimétrique
Pour reherher la liste d'homologues possibles pour une région donnée, on ommene par
appliquer la ontrainte épipolaire sur le baryentre G de la région (f. gure 6.6(a)). Il faut que le
baryentre de la région homologue appartienne à un bandeau épipolaire obtenu ave une tolérane
préxée par rapport à la ligne épipolaire orrespondante à G qu'on notera L
G
. L'ensemble des
régions homologues, d'une région donnée R, par la ontrainte épipolaire sera noté HEpi(R).
An de réduire l'espae de reherhe, on utilise également une ontrainte altimétrique. On
dispose en entrée d'un Modèle Numérique d'Elévation en 2D
1
2
alulé par des tehniques de
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(a) Contrainte épipolaire et altimétrique (b) Bande de tolérane du MNE
Fig. 6.6  Contrainte épipolaire et altimétrique
orrélation [Bai97℄. Le MNE obtenu n'est pas préis à ause du faible B=H et de la taille des
fenêtres de orrélation mais il a l'avantage d'être robuste. Grâe à un volume dilaté du MNE, on
dispose d'une bande de tolérane qui renvoie l'altitude Min et Max de haque pixel (f. gure
6.6(b)).
La reherhe des homologues épipolaires d'une région revient ainsi à retenir tous les n÷uds
de la seonde hiérarhie qui sont ontenus dans le retangle épipolaire orrespondant.
Cependant, la ontrainte épipolaire
1
ainsi appliquée présente deux prinipaux inonvénients :
I Risque de perte de régions homologues
- Si les régions à apparier ne sont pas segmentées de la même façon dans les images (f.
gure 6.6(a)).
- Dans le as d'un baryentre exentré, le paramètre de tolérane épipolaire devient ri-
tique. Des régions homologues peuvent être perdues.
I La ontrainte n'est pas robuste au bruit. Des régions parasites peuvent se rajouter
au ours des fusions suessives et apparaître parmi les homologues possibles.
An de faibiliser les appariements, notre ontribution majeure onsiste à propager la ontrainte
épipolaire de manière asendante dans la hiérarhie e qui rend la mise en orrespondane beau-
oup plus robuste omme on le verra dans la setion suivante.
6.5.2.3 Propagation asendante de la ontrainte épipolaire d'une région
Soit une région de référene N
Ref
, B(N
Ref
) l'ensemble de ses n÷uds de base. L'étape d'initia-
lisation onsiste à marquer les homologues de tous ses n÷uds de base dans la seonde hiérarhie.
L'ensemble des homologues HEpi(N
Ref
) sera obtenu par propagation asendante de la ontrainte
épipolaire, à partir des n÷uds marqués dans la seonde hiérarhie. Le prinipe de la propagation
de la ontrainte étant le suivant :
Un n÷ud père est onsidéré omme homologue d'un n÷ud de référene par la
ontrainte épipolaire si tous ses ls vérient ette propriété.
L'algorithme 1 détaille l'appliation de la ontrainte épipolaire à une seule région de réfé-
rene. La gure 6.7 shématise la propagation de la ontrainte épipolaire pour le n÷ud N
Ref
.
L'ensemble des homologues HEpi(N
Ref
) est enerlé dans la seonde hiérarhie.
Rappels :
- Les ls d'un n÷ud x sont notés F(x). Ses n÷uds de base sont notés B(x).
1
Par abus de langage, la ontrainte épipolaire sous-entend la ontrainte épipolaire et altimétique qui permet
d'avoir le retangle épipolaire homologue.
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Algorithme 1: Propagation asendante de la ontrainte épipolaire : Cas d'une région
Entrée : Deux hiérarhies H
1
et H
2
, X 2 H
1
Sortie : HEpi(X)  H
2
: Les homologues de X par la ontrainte épipolaire
Initialisation :
pour x 2 B(X) faire
Trouver dans H
2
les homologues de x par ontrainte épipolaire : HEpi(x)
pour haque y 2 HEpi(x) faire
Marquage de y
front  y
HEpi(X) y
Propagation asendante dans H
2
:
1 tant que front non vide faire
front ! x
p(x) père du n÷ud x
si p(x) a déjà été traité alors
go to 1
sinon
pour haque y 2 F(p(x)) faire
si y n'est pas marqué alors
go to 1
Marquage de p(x)
front p(x)
HEpi(X) p(x)
Fig. 6.7  Appliation de la ontrainte épipolaire par propagation asendante
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La propagation asendante de la ontrainte épipolaire onsitute une ontribution majeure
dans notre travail. La mise en orrespondane des régions est plus robuste. Elle évite de perdre
des régions homologues, par exemple dans le as de baryentre exentré. De plus, le seuil de
tolérane à la ligne épipolaire n'est plus un paramètre ritique puisqu'il est juste utilisé pour les
n÷uds de base. Enn, elle évite de onsidérer omme homologues des régions parasites, dues au
bruit, qui se rajoutent au ours des fusions de régions (exemple gure 6.7, noeud b
04
).
6.5.2.3.1 Extensions : En pratique, la ontrainte épipolaire est appliquée à toutes les régions
d'une hiérarhie de référene. An d'optimiser le temps de alul, le traitement de toutes les
régions de référene se fera par propagation asendante dans la hiérarhie. L'algorithme est
détaillé dans l'annexe A.2.
6.5.2.4 Contrainte de similarité
A e niveau, haque région R a une liste d'homologues HEpi(R) dans la seonde hiérarhie.
Pour réduire la ombinatoire, on utilise une ontrainte de similarité [SVCG89℄. L'ensemble des
régions homologues de R par la ontrainte de similarité sera noté HSim(R).
Sim(R
g
; R
d
) =
q
X
p=1
w
p
s
p
(R
g
; R
d
) (6.4)
s
p
est le sore de similarité pour haque paramètre ou attribut de la région. w
p
est le poids
aeté au sore de similarité s
p
déni par l'équation 6.5. Si les attributs des régions sont similaires,
le sore tend vers 0.
s
p
(R
g
; R
d
) = 1 
min(A
p
(R
g
); A
p
(R
d
))
max(A
p
(R
g
); A
p
(R
d
))
(6.5)
A
p
étant un attribut de la région. Dans notre as, on utilise trois attributs qui sont la
surfae, les dimensions du retangle englobant et le moment spatial d'ordre 2. Ces attributs de
forme susent pour avoir un premier ensemble d'assoiations. Les aratéristiques radiomètriques
des régions seront utilisées pour la qualiation des appariements. Le sore de similarité doit
être supérieur à un seuil préxé S
s
. Le seuil de similarité est un paramètre ritique, diile à
évaluer puisqu'il dépend de la ressemblane des segmentations des deux images. En eet, si les
segmentations sont très semblables, les sores de similarité tendent vers 0. En pratique, on hoisit
un seuil tolérant S
s
= 0:3 pour éviter de perdre des régions homologues.
6.5.2.5 Contrainte de reouvrement
Le prinipe de la ontrainte de reouvrement est illustré gure 6.8. La reonstrution du plan
3D sera détaillée dans la setion 6.5.3.1. En projettant les deux régions sur le plan 
(R
g
;R
d
)
, on
obtient deux régions retiées R

g
et R

d
. Le reouvrement est égal au rapport de l'intersetion
des deux régions retiées sur leur union. Pour valider l'appariement, il faut que le reouvrement
des deux régions pojettées soit supérieur à un seuil S
r
. Ce seuil est plus faile à interpréter que le
seuil de similarité puisqu'il ne dépend pas des segmentations. On hoisit un seuil strit S
r
= 60%.
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Fig. 6.8  Contrainte de reouvrement
6.5.2.6 Formulation de la relation d'appariement
On dénit alors la relation d'appariement H entre deux régions omme suit :
8R
g
2 

g
; 8R
d
2 

d
R
g
HR
d
()
8
>
>
<
>
>
>
:
1: S
t
min
6 R
g
6 S
t
max
et S
t
min
6 R
d
6 S
t
max
2: R
d
2 HEpi(R
g
)
3: R
d
2 HSim(R
g
), Sim(R
g
; R
d
) > S
s
4: R
d
2 HReouv(R
g
), Reouv(R
g
; R
d
) > S
r
(6.6)
Les régions homologues doivent vérier de manière séquentielle la ontrainte de taille, la
ontrainte épipolaire, la ontrainte de similarité et la ontrainte de reouvrement.
6.5.2.7 Extensions :
I Contrainte d'adjaene : D'autres ontraintes peuvent être appliquées pour tirer prot
de la topologie fournie impliitement par la segmentation dense des images telles que la
ontrainte d'adjaene qui permet de propager l'information d'appariement aux régions
voisines.
Soit une région R non appariée, Adj(R) l'ensemble de ses régions adjaentes et l'ensemble de
leurs homologues respetifs par la ontrainte épipolaire. Une relation d'adjaene partielle
entre les régions orrespondantes dans la seonde hiérarhie renvoie les homologues de R par
la ontrainte d'adjaene :HAdj(R) qui est l'ensemble des régions qui satisfont la ontrainte
épipolaire et qui ont au moins une adjaene ave les homologues de Adj(R) (f. gure
6.9). L'utilisation de ette ontrainte permettrait de maximiser le nombre d'appariements
au niveau d'une hiérarhie. La relation d'adjaene est hoisie partielle, an de traiter le
as des parties ahées d'une image à l'autre.
I Foalisation sur les bâtiments : An de réduire le temps de alul, une étape de
foalisation sur les bâtiments est néessaire. On propose d'appliquer un masque de sol au
niveau de la hiérarhie. Ce masque peut être obtenu par des tehniques automatiques de
lassiation sol/sur-sol [Bai97℄ ou bien par des méthodes semi-automatiques, telles que
la roissane de régions à partir d'un germe hoisi manuellement ou enore l'utilisation
de données externes telles que les limites adastrales ou le réseau routier 3D pour estimer
l'altitude du sol. Ainsi, seules les régions appartenant aux toits seront traitées.
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Fig. 6.9  Contrainte d'adjaene inter-pyramides pour les régions non appariées
6.5.3 Reonstrution des plans 3D
La reonstrution du plan 3D d'un ouple de régions appariées est indispensable pour aluler
le reouvrement des régions (f. setion 6.5.2.5), pour qualier la qualité de l'appariement (f.
setion 6.5.4.2), et bien sûr pour la reonstrution nale de la sène 3D. La reonstrution du
plan 3D peut être photométrique, en utilisant des attributs radiométriques des régions ou bien
géomètrique [VT95℄.
Pour notre problème, on a testé deux approhes pour reonstruire les plans 3D : soit à partir
de la mise en orrespondane des ontours des deux régions, soit par une estimation robuste à
partir du MNE initial. Ces approhes seront détaillées dans les setions suivantes.
6.5.3.1 Estimation du plan 3D par mise en orrespondane des ontours des régions
La mise en orrespondane des ontours de régions est réalisée dans l'espae des disparités.
Les ontours sont retiés en géométrie épipolaire de telle façon que deux points de ontour
homologues (u
g
; v
g
) et (u
d
; v
d
) se trouvent sur la même ligne épipolaire don v
g
= v
d
= v. Les
ontours sont alors appariés en respetant la ontrainte d'ordre. L'appariement des points se fait
par orrélation. Dans le ontexte satellitaire, pour des ouples à faible B=H, il est indispensable
d'avoir une préision subpixellaire au niveau de l'appariement pour améliorer la préision altimé-
trique de reonstrution. Pour ela, l'image ible est rééhantillonée. Les valeurs de pixels dans
une vignette orrélation sont realulées par un interpolateur biubique. On obtient alors une
ourbe de orrélation pour un pixel homologue, le pi maximum renvoie une position subpixellaire
du point.
L'estimation des plans 3D est réalisée, omme la mise en orrespondane des ontours, dans
l'espae des disparités. Dans l'espae retié, l'équation du plan support de la fae est dérit sous
la forme suivante :
au
g
+ bu
d
+ v + d = 0 (6.7)
Par onséquent, un point de l'image gauhe (u
g
; v) est visible aussi dans l'image droite aux
oordonnées ( 
au
g
+v+d
b
; v). La relation est linéaire et la dépendane ave les aratéristiques du
plan est simple :

u
d
v

=

a
b

b
0 1



u
g
v

+

d
b
0

(6.8)
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Le alul des paramètres du plan se fait par des M-estimateurs L
p
(f. Annexe B.3.2). En
pratique, p = 1:2 représente un bon ompromis entre omplexité et stabilité [ZF92℄. Bien que
moins robustes que d'autres estimateurs (RANSAC, moindres arrés médians), les M-estimateurs
donnent de bons résultats ave une bonne initialisation. Dans notre as, l'initialisation dépend des
régions appariées, don le omportement des M-estimateurs permettra de qualier le proessus
d'appariement. L'inonvénient de ette approhe est que l'équation du plan 3D dépend de la
similarité des segmentations des images.
On notera également que l'équation 6.8, peut être utilisée pour réaliser une reonstrution
photométrique des faettes en injetant dans l'équation des attributs des deux régions et non les
points de ontours appariés [VT95℄.
6.5.3.2 Estimation du plan 3D à partir du MNE
La deuxième approhe pour estimer les plans 3D est l'estimation robuste des paramètres
de plans à partir du MNE [Bai97℄. En eet, on dispose en entrée d'un MNE non préis, mais
robuste. La segmentation en régions de e MNE est diile à réaliser en utilisant les altitudes.
En eet, le MNE est alulé par programmation dynamique, l'inonvénient de ette méthode
est la diulté de propager l'information inter-lignes épipolaires. La arte de disparité nale est
alulée par bandes le long des épipolaires (f. gure 6.10).
(a) MNE Baillard (b) MNE labellisé
Fig. 6.10  Inonvénients du MNE de orrélation
Pour ette raison, on a opté pour une segmentation en régions dans l'image. La délimitation
des régions est obtenue à partir des images. Le plan 3D orrespondant est alors estimé de manière
robuste à partir du MNE. Une estimation robuste par les M-estimateurs L
1:2
(f. Annexe B.3.2)
permet de aluler l'équation du plan sous la forme z = ax+ by + d.
Cette deuxième approhe a été retenue puisque l'estimation est plus robuste que dans le as
de la mise en orrespondane des ontours de régions. L'estimation du plan est réalisée à partir
d'un grand nombre de points ommuns aux deux régions et pas uniquement à partir des points
de ontours. Cette approhe est également moin sensible aux problèmes de segmentations des
régions.
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6.5.4 Qualiation des appariements
La deuxième étape dans la mise en orrespondane des deux hiérarhies est la qualiation
des diérents appariements obtenus. Contrairement à la segmentation, l'appariement est réalisé
par une approhe desendante. L'appariement est en eet plus able sur des grandes régions, on
ommene don par le niveau le plus grossier de la hiérarhie. Chaque appariement est qualié par
le sore de orrélation des deux régions appariées. On utilise pour ela un volume de orrélation
dans l'espae objet. Le alul du volume de orrélation et la qualiation des appariements sont
détaillés dans les prohaines setions.
6.5.4.1 Volume de orrélation
Le volume de orrélation (f. gure 6.11) est alulé dans l'espae objet, en oordonnées
géographiques [PTJ00℄. L'emprise planimétrique de e volume orrespond à la zone de reouvre-
ment du ouple stéréosopique. On estime ensuite un intervalle d'altitude en utilisant un modèle
numérique d'élévation alulé sur le ouple. Une fois le volume disrétisé, on attribue à haun
de ses voxels un sore d'attahe aux données quantiant l'appartenane de e voxel à la sène
3D que l'on herhe à reonstruire. Pour ela, on reprojette le voxel et ses voisins horizontaux
sur une fenêtre de taille xée, et on mesure la ressemblane des imagettes par le ÷ient de
orrélation normalisé entré. On a hoisi omme taille de fenêtre 3  3.
Fig. 6.11  Calul du ube de orrélation
Disrétisation du ube : Pour disrétiser le ube en planimétrie, on utilise la résolution de
l'image x = y = r
img
. La disrétisation en z est plus déliate. En eet, une erreur dans la
valeur z d'un pixel (x; y) dans le ube, entraîne des déplaements Æx; Æy lors de la reprojetion
dans les images et par onséquent les sores de orrélation seraient dégradés.
En retiant les images en géométrie épipolaire, on a la relation suivante entre la résolution
de l'image r
img
et le pas en z (z) : z = r
img

H
B
(f. Eq 2.2). En supposant un déplaement ho-
rizontal maximal d'un pixel suivant les lignes épipolaires r
e
= r
img
, et que la diretion épipolaire
fasse un angle  ave l'axe des x, les déplaements engendrés suivant x; y seront Æx = r
e
 os()
et Æy = r
e
 sin(). Ces déplaements subpixellaires ertes, dégradent tout de même les sores
de orrélation entre points homologues. Il faut don disrétiser plus nement en z. En pratique
on hoisit z = xy = r
img
pour deux raisons prinipales :
I Ce pas de disrétisation orrespond à un rééhantillonage subpixellaire au
B
H
ème
près. Dans
notre ontexte, le rapport
B
H
varie entre 0:05 et 0:2. Ce qui revient à dire que le ube est
disrétisé respetivement au
1
20
ème
et
1
5
ème
de pixel en z. Ce ube sera utilisé pour la
qualiation des faettes 3D (f. setion 6.5.4.2).
I Le fait de hoisir le même pas de disrétisation en xy et en z permet d'avoir un ube
homogène dans l'espae objet. Cei est important pour la onstrution du graphe 3D à
partir du ube où l'on aura la même distane entre les diérents noeuds (f. hapitre 7.3).
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6.5.4.2 Qualiation de l'appariement de deux régions
Un ouple de régions appariées est qualié par le sore de orrélation moyen de la faette 3D
orrespondante F . La délimitation de la faette 3D est obtenue par intersetion des deux régions
retiées sur le plan orrespondant. La faette est validée si et seulement si elle appartient à la
bande de tolérane autour du MNE (f. setion 4.3.3).
L'intersetion de la faette 3D et du ube préalulé, renvoie les sores de orrélation sur tous
les voxels de la faette (f. gure 6.12).
Couple de régions appariées
Fig. 6.12  Calul du sore d'une faette 3D
L'appariement est qualié par la moyenne des sores de orrélation sur la faette.
Q(R
g
; R
d
) =
P
V2F
SoreCorrel(V)
Card(F
(R
g
;R
d
)
)
(6.9)
F
(R
g
;R
d
)
étant disrétisée et onsidérée omme un ensemble de voxels V.
Le ube de orrélation permet un gain de temps important lors de la qualiation des appa-
riements puisque les sores sont alulés une seule fois sur tous les voxels du ube. Cette méthode
est adaptée aux faibles B=H puisqu'il n'y a pas beauoup de distorsions entre les images. En
eet, dans notre ontexte, les vignettes horizontales susent pour qualier les appariements. On
n'a pas besoin de retier les régions pour les orréler dans l'espae objet d'où un gain de temps
important.
6.5.5 Appariement global des hiérarhies
L'appariement global des hiérarhies onsiste à obtenir deux oupes dans les deux hiérarhies
qui permettent d'avoir la meilleure segmentation de la sène en faettes planes et qui soient
appariées entre elles.
Une oupe dans une hiérarhie H est un ensemble de n÷uds que toute branhe deH intersete
une seule fois. Elle onstitue une partition dense de l'image en régions. Or, en utilisant un masque
sur le sol et les qualités d'appariement des régions omme ritère de validation, l'ensemble de
régions retenues dans une hiérarhie ne onstituera pas une oupe, à ause des parties ahées,
des régions non appariées et des n÷uds appartenant au sol qui ne seront pas traités.
Notre problème revient alors à reherher deux segmentations optimales non denses dans les deux
hiérarhies, appariées entre elles et qui renvoient l'ensemble des faettes 3D planes.
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La reherhe de la segmentation optimale est détaillée dans e qui suit pour une hiérarhie.
En pratique, le proessus est appliqué aux deux hiérarhies an de traiter le ouple de façon
symétrique et d'obtenir des appariements plus ables (f. setion 6.5.5.2).
6.5.5.1 Reherhe de la segmentation optimale dans une hiérarhie
Les aratéristiques de la segmentation optimale 

op
dans une hiérarhie sont les suivantes :
(
8i; j; i 6= j R
i
\R
j
= ?


op
= [R
i
 Image
(6.10)
Contrairement à la segmentation et à l'appariement des régions, la validation des apparie-
ments ou enore la reherhe de la segmentation optimale se fait par une approhe desendante
ou "Coarse To Fine". Les appariements sont en eet plus ables sur des grandes régions, on
ommene don par le niveau le plus grossier de la hiérarhie. Cette stratégie de validation om-
bine des ritères photométriques et un ritère de planéité des régions. Ces ritères n'ayant pas
été utilisés pour la phase d'appariement.
On rappelle ii quelques notations qui seront utilisées dans la hiérarhie :
 H(R) est l'ensemble des n÷uds homologues de la région R.
 Fils(R) désigne l'ensemble des n÷uds ls de la région R.
8R 2 H; F ils(R) = fR
i
2 H= [R
i
= Rg.
On dénit pour haque région R, une qualité Q(R) qui qualie l'ensemble de ses appariements
et qui orrespond au maximum des sores de orrélation renvoyés ave l'ensemble de ses régions
homologues.
Q(R) =Max(Q(R;R
0
i
)) R
0
i
2 H(R) ; i = 0; : : : ; Card(H(R)) (6.11)
Pour une desription multi-éhelles, la formule 6.10 implique :
Si R 2 

op
; 8R
f
2 Fils(R); R
f
=2 

op
(6.12)
La reherhe de la segmentation optimale se fait par une approhe desendante. Les régions
retenues pourront appartenir à diérents niveaux de la hiérarhie. D'après l'équation 6.12, on
retient une région à un niveau donné si les deux onditions suivantes sont réalisées :
Condition 1. La qualité des appariements de la région est supérieure ou égale à elles de tous
ses ls. Ce qui se traduit par :
Q(R) > Q(R
f
) 8R
f
2 Fils(R) (6.13)
Condition 2. Les plans 3D orrespondant aux ls de la région R sont quasi-oplanaires.
je(?
i
f
;?
j
f
)j <  i 6= j et 
f
2 fR
f
;8R
f
2 Fils(R)g (6.14)
ave
 fR
f
g la famille des hypothèses de plans orrespondant à R
f
.
 ?
i
f
la normale au plan 
i
de la région R
f
.
 e(?
i
f
;?
j
f
) est l'éart angulaire entre les normales des plans.
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Le hoix d'un seuil sur la qualité des appariements d'une région étant ritique, la oupe se
fait par un ritère relatif où l'on ompare la qualité de la région par rapport à elles de ses ls.
Si la région mère a une meilleure qualité que tous ses ls, il faut vérier que les ls renvoient
des plans quasi-oplanaires e qui veut dire qu'ils onstituent une sur-segmentation de la faette.
Dans e as, la région mère sera retenue dans la segmentation optimale.
Il faut remarquer que la qualité de la oupe dépend fortement de l'estimation des plans 3D.
On peut aboutir à des oupes sursegmentées si les plans 3D sont mal estimés. En eet, pour
un ls donné, une erreur d'estimation de la pente d'un plan entraîne un grand éart angulaire
entre ses plans, d'où la desente à un sous-niveau de la hiérarhie et la sur-segmentation. Cet
inonvénient peut être résolu par une étape de fusion des plans de la sène 3D nale.
6.5.5.2 Validation des appariements
Les deux segmentations optimales dans les hiérahies fournissent des orrespondanes 1 à N .
La validation des appariements sera réalisée en fontion de l'appliation visée. Pour avoir des
hypothèses de faettes uniques par région planimétrique, un ensemble d'appariements onsistant
est retenu par hiérarhie suivant le shéma de "the winner takes all" en privilégiant la qualité de
l'appariement, ensuite le sore de reouvrement et enn le sore de similarité.
Pour avoir un ensemble d'hypothèses onurrentes de faettes 3D par région, les ensembles d'asso-
iations des deux hiérarhies sont fusionnés et élagués par la suite par le shéma de "The winner
takes all". En fusionnant les deux segmentations, l'équation 6.12 n'est plus vériée, 'est-à-dire
qu'une région et ses noeuds ls peuvent appartenir à l'ensemble des assoiations nales e qui
permet d'avoir des hypothèses de faettes onurrentes pour ue même région planimétrique.
6.6 Résultats
Les résultats sont présentés sur des images simulées par le CNES/QTIS
2
sur le site d'Amiens
à 50 m (f. gures 6.13, 6.14), 70 m (f. gures 6.16, 6.17)ave un rapport B=H = 0:2 et sur
le site de Toulouse à 60 m (f. gure 6.15), 80 m (f. gure 6.18) et un plus faible rapport
B=H = 0:08.
An de se foaliser sur les bâtiments, une lassiation préliminaire sol/sur-sol a été eetuée
sur les images pour éliminer les régions du sol.
2
Centre National d'Etudes Spatiales, Toulouse
QTIS : Qualité et Traitement des Images Spatiales.
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Fig. 6.13  Amiens - 50 m - B=H = 0:2
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Fig. 6.14  Amiens - 50 m - B=H = 0:2
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Fig. 6.15  Toulouse - 60 m - B=H = 0:08
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6.6.1 Impat de la résolution
An de qualier l'inuene de la résolution sur l'extration de faettes 3D, les algorithmes
ont été testés sur le entre-ville d'Amiens à 70 m ave le même rapport B=H = 0:2 et sur la
ville de Toulouse ave une résolution de 80 m et un B=H = 0:08.
Fig. 6.16  Amiens - 70 m - B=H = 0:2
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Fig. 6.17  Amiens - 70 m - B=H = 0:2
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Fig. 6.18  Toulouse - 80 m - B=H = 0:08
6.7 Évaluations
Les évaluations portent sur la qualité de l'appariement entre images, sur la préision et
l'exhaustivité de la reonstrution 3D. Les évaluations sont réalisées en 2D et en 3D. L'évolution
des résultats en fontion de la résolution des images est également présentée.
6.7.1 Qualité de l'appariement
L'évaluation de la qualité d'appariement porte tout d'abord sur la pertinene des ontraintes
de similarité et de reouvrement. Dans un deuxième temps, on s'est intéressé à l'étape de re-
herhe de segmentation optimale.
6.7.1.1 Les ontraintes d'appariement
Tab. 6.1  Contraintes d'appariement des régions
Contraintes Similarité Similarité + Reouvrement
% régions retenues 82% 23%
Nbre moyen homologues 3.99 2.09
Le seuil de similarité S
s
n'étant pas strit, le nombre moyen d'homologues est de l'ordre de
4. Par ontre la ontrainte de reouvrement permet d'élaguer onsidérablement les assoiations.
À l'issue des deux ontraintes, uniquement 23% des régions de l'hiérarhie sont appariées. Le
nombre moyen d'homologues pour haque région est de l'ordre de 2.
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6.7.1.2 La reherhe de segmentation optimale dans une hiérarhie
Les régions retenues dans la segmentation optimale de la hiérarhie ont été labellisées en
fontion de leur nombre d'homologues. Cette évaluation a été réalisée sur la zone de test du
entre ville d'Amiens à 50m.
Tab. 6.2  Évaluation de la oupe optimale
Régions retenues/ Régions appariées 7.5%
Régions ables 25% régions à plusieurs homologues 75%
Le nombre de n÷uds initiaux est de 21618. D'après le tableau 6.2, uniquement 7.5% des
régions appariées sont retenues pour la segmentation optimale, dont 25% de régions ables 'est-
à-dire à un seul homologue. Pour les n÷uds à plusieurs homologues, dans 97% des as, les
homologues se trouvent sur la même branhe de la hiérarhie ç'est-à-dire qu'ils ont une relation
de dépendane : mère-ls, e qui montre la robustesse de l'appariement. Cei est notamment
obtenu grâe à la propagation asendante de la ontrainte épipolaire qui évite d'inlure des
régions parasites à un niveau plus haut dans la hiérarhie.
6.7.2 Exhaustivité de la reonstrution
L'exhaustivité de la reonstrution a été évaluée à deux niveaux. Une évaluation 2D permet de
voir l'inuene des seuils de taille min et max des régions : S
t
min
, S
t
max
sur les taux de détetion et
de sur-détetion des faettes. Une évaluation 3D permet de mettre en évidene les hypothèses de
faettes onurrentes obtenues ainsi que l'impat de la résolution de l'image sur l'exhaustivité et
la préision de la reonstrution 3D. Ces évaluations ont été réalisées ave la plateforme EvalMne
(f. setion 8).
6.7.2.1 Évaluations 2D
La plateforme EvalMne permet de omparer des images de faettes labellisées (f. hapitre
8.3.2) et fournit ainsi un premier mode d'évaluation des faettes 3D extraites (f. gure 6.19).
On dispose en entrée d'un ensemble de faettes de référene projetées, à partir du modèle veteur
de référene, en utilisant l'algorithme du Z-Buer et d'un ensemble de faettes 2D extraites. Les
faettes sont appariées par un ritère de reouvrement planimétrique. L'ensemble des faettes
appariées est évalué et permet de aluler les taux de détetion T
d
et de sur-détetion T
sd
des
faettes par rapport à la référene.
Sur la zone de test à 50 m (f. gure 6.19), le taux de détetion des faettes est de 50%.
Par ontre, on remarque que le taux de sur-détetion est très faible e qui onrme la abilité
des primitives extraites. On atteint bien l'objetif initial qui était de privilégier la abilité des
faettes extraites par rapport à l'exhaustivité de la reonstrution.
Ce proessus d'évaluation sera appliqué sur plusieurs zones test et permetttra de mettre en
évidene l'impat des diérents seuils utilisés lors des ontraintes.
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Faettes de référene Faettes extraites
Nbre Faettes évaluées= 60
T
d
= 51:7% T
sd
= 9%
Fig. 6.19  Proédé d'Évaluation des faettes 2D ave EvalMne, Amiens 50 m
6.7.2.2 Inuene du seuil de taille de région
L'extration des faettes a été réalisée à 50 m.
Tab. 6.3  Inuene de la taille maximale de région
Taille Min Taille Max Nb Faettes évaluées T
d
T
sd
180 2000 60 51.7% 9%
180 3000 62 53% 8%
180 4000 65 56% 5.8%
Les tableaux 6.3 et 6.4 illustrent l'inuene des seuils de taille minimale et maximale des
régions traitées sur la qualité de la détetion. Quand la taille maximale augmente, le taux de
sur-détetion diminue. En eet, la segmentation optimale est réalisée à un niveau plus haut dans
la hiérarhie, il y a don moins de régions sursegmentées. Quand la taille minimale augmente, le
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Tab. 6.4  Inuene de la taille minimale de région
Taille Min Taille Max Nb Faettes évaluées T
d
T
sd
120 2000 67 57.7% 10.6%
150 2000 63 54.3% 8.7%
180 2000 60 51.7% 9%
taux de sur-détetion diminue également puisqu'il y a moins de sur-segmentations des régions.
Dans les deux as, on peut obtenir des sur-segmentations des faettes.
Pour notre appliation nale, les faettes extraites doivent être ables. De e fait, il faut
éviter les sous segmentations de faettes qui impliquent des mauvaises estimations de plans 3D
et qui risquent de fausser le résultat nal. Les sur-segmentations de régions ne sont pas aussi
gênantes puisqu'elle renvoient les mêmes équations de plans 3D.
Pour des images de résolution 50 m, S
t
min
= 180 orrespond à une taille de région minimale
de 45 m
2
. S
t
max
= 2000 orrespond à une région maximale de 500 m
2
. Ces valeurs onstituent
un bon ompromis pour extraire les prinipaux pans de toits.
La gure 6.20 montre l'inuene des seuils de taille sur une deuxième zone de test à 70 m. Les
taux de sur-détetion des faettes en 2D sont faibles. Les taux varient sensiblement ave le seuil
de taille minimale.
Faettes 2D de référene Faettes extraites (70-1000) Faettes extraites (100-1000)
Nbre Faettes évaluées = 65
T
d
= 49% T
sd
= 5%
Nbre Faettes évaluées = 61
T
d
= 46% T
sd
= 3%
Fig. 6.20  Ímpat du seuil de taille à 70 m
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6.7.2.3 Évaluation en fontion de la résolution
La gure 6.21 ompare deux ensembles de faettes extraites sur la même zone de test, à deux
résolutions diérentes : 50 et 70 m. Les seuils de taille S
t
min
et S
t
max
sont adaptés à la résolution
de l'image. Le taux de détetion des faettes est supérieur à 50 m, e qui était prévisible. Par
ontre le taux de sur-détetion des faettes reste faible aux deux résolutions.
Faettes extraites 50 m (180-2000) Faettes extraites 70 m(100-1000)
Nbre Faettes évaluées = 67
T
d
= 51:1% T
sd
= 8%
Nbre Faettes évaluées = 61
T
d
= 46% T
sd
= 3%
Fig. 6.21  Évaluation 2D en fontion de la résolution
6.7.2.4 Évaluations 3D
Le premier niveau d'évaluation a été réalisé en 2D ou enore en raster, sur les faettes 3D
projetées dans les images. Les hypothèses onurrentes de faettes n'ont pas été prises en ompte
à ause de l'algorithme de Z-buer qui renvoie la faette supérieure. Dans ette partie, les éva-
luations sont réalisées en 3D. Les omparaisons auront lieu entre les faettes 3D extraites et
les modèles vetoriels de référene. L'avantage de l'évaluation en 3D est de pouvoir prendre en
ompte l'ensemble des faettes onurrentes pour une même région planimétrique et de pouvoir
évaluer la préision de la reonstrution 3D.
On a utilisé le même proessus d'évaluation que pour les faettes basées sur les segments
3D (f. gure 6.22). La gure de droite illustre la superposition des faettes appariées entre le
modèle de reférene (en rouge) et les faettes extraites (en bleu). Le tableau indique les taux de
détetion et sur-détetion des faettes ainsi que la moyenne de l'erreur angulaire et son éart-type
par rapport aux plans des faettes de référene.
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Faettes 3D de référene Faettes 3D extraites Faettes évaluées
Nbre Faettes évaluées = 244
T
d
= 80% T
sd
= 11%
 = 15:4
Æ


= 10
Æ
Fig. 6.22  Évaluation 3D des faettes
Si l'on ompare les résultats des évaluations 2D (f. gure 6.19) et 3D (f. gure 6.22) sur
la même zone de test, on remarque tout de suite la diérene du nombre de faettes évaluées,
75% des faettes ne sont pas évaluées en 2D. Cei est du prinipalement à l'étape de projetion
dans les images qui ne permet pas de traiter les faettes onurrentes pour une même région
planimétrique, ainsi qu'aux parties ahées.
En 3D, on obtient un bon taux de détetion des faettes 3D sur es bâtiments qui est de 80%.
Le taux de sur-détetion des faettes est de seulement 11% . Les résultats onrment la abilité
des faettes extraites par approhe région, ontrairement à l'approhe basée sur les segments où
le taux de sur-détetion des faettes est trop élevé pour pouvoir les utiliser dans le proessus
d'optimisation globale. On peut remarquer toutefois que le taux de sur-détetion est supérieur
en 3D à ause des hypothèses de faettes onurrentes pour une même région planimétrique.
6.7.2.5 Impat de la résolution
La gure 6.23 illustre l'impat de la résolution sur les taux de détetion et sur-détetion ainsi
que sur la préision de la reonstrution. On a utilisé une deuxième zone de test sur Amiens à
50 et 70 m. Les seuils de taille minimale et maximale sont adaptés aux résolutions :
à 50 m, (S
t
min
; S
t
max
) = (180; 2000).
à 70 m, (S
t
min
; S
t
max
) = (100; 1000).
Le taux de détetion des faettes 3D à 50 m est nettement supérieur que elui obtenu à 70
m, e qui a été également vérié en 2D. Par ontre les taux de sur-détetion sont omparables
et restent faibles.
6.7.3 Temps de alul
Les temps de alul sont donnés sur la zone de test du entre ville d'Amiens à 50 m. La taille
de l'image est de 411*427 pixels soit 4; 38ha. On utilise omme seuils de taille (S
t
min
; S
t
max
) =
(180; 2000).
Un masque du sol est extrait en semi-automatique par roissane de régions à partir du MNE
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Faettes 3D de référene Faettes 3D extraites (50m) Faettes extraites (70m)
Faettes 3D évaluées (50m) Faettes 3D évaluées (70m)
Nbre Faettes = 201
T
d
= 75% T
sd
= 11%
 = 19
Æ


= 12
Æ
Nbre Faettes = 118
T
d
= 62% T
sd
= 9:2%
 = 22
Æ


= 16
Æ
Fig. 6.23  Évaluations 3D : Impat de la résolution
initial et permet le marquage des n÷uds de base appartenant au sol.
 Pour une hiérarhie, le nombre de n÷uds initiaux = 21618 (sol : 10157 n÷uds, bâtiments :
11461 n÷uds).
 Appliation de la ontrainte épipolaire sur les n÷uds de base : 6757 n÷uds : 71 s
 Propagation asendante de la ontrainte épipolaire : 21595 n÷uds : 4.36 s.
 Appariement et validation par approhe desendante : 1609 n÷uds traités : 46.8 s.
 Ensemble des régions retenues pour la segmentation optimale : 121 n÷uds.
On remarque que l'étape d'appliation de la ontrainte épipolaire sur les noeuds de base
néessite beauoup de temps de alul par rapport aux autres ontraintes. La propagation as-
endante de la ontrainte permet un gain de temps onsidérable.
En pratique, les ontraintes de similarité et de reouvrement sont appliquées par une stratégie
desendante et permettent de piloter la reherhe de la segmentation optimale de la hiérarhie.
Cette étape nous évite d'appliquer les ontraintes sur tous les noeuds de la hiérarhie. Uniquement
14% des noeuds "bâtiments" sont traités lors de la reherhe de la segmentation optimale. Les
régions retenues pour la segmentation optimale, onstituent 7.5% de l'ensemble des n÷uds traités
dans l'approhe desendante.
6.8 Conlusions
On a présenté dans e hapitre une méthode de détetion et de reonstrution de faettes
3D adaptée au ontexte satellitaire. La méthode est basée sur la mise en orrespondane de
régions entre les deux images an d'émettre des hypothèses de faettes 3D. Les algorithmes
mis en oeuvre mettent à prot le faible rapport B=H du ouple stéréosopique. Ce paramètre
a inuené le hoix des méthodologies. En eet, la similarité des deux segmentations nous a
onduit à hoisir l'appariement de régions dans l'espae image. D'autre part, à des résolutions
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submétriques, les régions onstituent des primitives plus ables que les primitives linéiques et
fournissent une meilleure estimation des plans 3D.
6.8.1 Apports
La méthode de reonstrution de faettes 3D proposée se base sur trois grandes parties
lassiques. Tout d'abord, la segmentation des images en régions. On utilise une desription multi-
éhelles qui fournit plusieurs niveaux d'interprétation de la sène. Cette desription est adaptée
au ontexte satellitaire puisqu'elle permet plusieurs niveaux de desription de la sène et de
généralisation des bâtiments.
La deuxième étape est la mise en orrespondane des régions. La nouveauté, dans notre ap-
prohe, est l'appariement global des deux segmentations multi-éhelles. Comme stratégie d'ap-
pariement, on utilise une propagation asendante des ontraintes dans la hiérarhie, notamment
la ontrainte épipolaire et la ontrainte d'adjaene, qui rend l'algorithme plus robuste au bruit,
aux sur-segmentations des régions et réduit onsidérablement le temps de alul. L'appariement
des régions est basé sur des ritères géométriques et fournit des assoiations à diérents niveaux
de détail. Les deux images sont traitées de façon symétrique. La validation des appariements
est réalisée par une stratégie desendante (Coarse To Fine) puisque les appariements sont plus
ables sur des plus grandes régions. La validation est pilotée par la mise en orrespondane des
régions et ombine par onséquent des ontraintes photométriques (sores de orrélation entre
régions) et des ontraintes de planéité des régions (surfaes 3D reonstruites à partir des ré-
gions appariées). L'appariement global des hiérarhies renvoie deux segmentations non denses
des images qui sont appariées entre elles. Les faettes 3D orrespondantes sont reonstruites
diretement.
En fontion de l'appliation visée, on a la possibilité d'avoir des hypothèses de faettes 3D
uniques ou onurrentes par région planimétrique, soit en utilisant une ontrainte d'uniité entre
les deux ensembles de régions, soit en fusionnant toutes les assoiations et en ne gardant que les
meilleures par le shéma de "The winner takes all".
L'approhe fournit de bons taux de détetion des faettes 3D et surtout un faible taux de
sur-détetion. Ces faettes 3D onstituent des primitives 3D ables que l'on pourra utiliser dans
le proessus de modélisation globale de la sène (f. setion 7.3.4).
6.8.2 Inonvénients
L'inonvénient de ette approhe est inontestablement le temps de alul que néessite
les segmentations multi-éhelles, le alul du ube de orrélation ou enore l'appliation de la
ontrainte épipolaire sur les n÷uds de base. Cependant le temps de alul n'était pas un para-
mètre ritique dans les objetifs xés.
Le deuxième inonvénient apparaît dans la reherhe de la segmentation optimale. La métho-
dologie adoptée tend à renvoyer des sur-segmentations de régions. En eet, l'approhe est basée
sur la planéité des régions, or sur des petites régions, l'estimation des plans n'est plus able. Pour
pallier à e problème, on introduit un seuil de taille minimale qui règle le niveau d'interprétation
voulu.
6.9 Perspetives
L'appariement global des deux hiérarhies est réalisée dans notre as, en deux temps. On
extrait tout d'abord, un ensemble de régions par hiérarhie, qui représente une segmentation non
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dense de la sène et qui renvoie les prinipales faettes 2D. Dans un deuxième temps, une fusion
entre les deux ensembles de régions permet d'obtenir les assoiations nales. On peut envisager
un proessus qui réalise onjointement les segmentations dans les deux hiérarhies et leur mise
en orrespondane. Ce problème pourrait être réalisé par un ouplage hiérarhique de graphe.
La reherhe de la lique maximale dans le graphe renvoie deux partitions des deux images ap-
pariées entre-elles. Cette approhe pourrait être disutée, notamment pour les parties ahées
qui ne peuvent pas être appariées. Le fait d'imposer des partitions denses des images, soient
appariées entre elles, risque de fausser les résultats et les appariements obtenus ne seraient pas
forément ables.
Pour améliorer la préision de reonstrution des faettes 3D, on envisage également une
étape de realage n des faettes a posteriori. Le ube de orrélation sera disrétisé plus nement
en Z. Le realage des plans des faettes sera basé sur la maximisation des sores de orrélation sur
les voxels de la faette 3D. Pour la mise en ÷uvre, on peut utiliser un algorithme d'optimisation
ontrainte tel que Levenberg-Marquardt où les points 3D seraint pondérés par leurs sores de
orrélation dans le ube.
6.10 Bilan de la reonstrution de primitives
On a présenté dans les hapitres (4,5,6) une approhe de reonstrution de segments 3D
et deux méthodes de reonstrution de faettes 3D, la première est basée sur les segments 3D
extraits et la seonde utilise une approhe régions. Les segments 3D présentent l'avantage d'avoir
une bonne loalisation planimétrique qu'on mettra à prot, par ontre ils sourent d'une forte
impréision altimétrique. Pour les faettes 3D, on retiendra essentiellement la deuxième approhe
qui fournit des faettes 3D ables ave un faible taux de sur-détetion. Cependant, omme
prévu, les déteteurs de primitives sourent de problèmes de sous détetion et sur-détetion. La
desription de la sène n'est pas exhaustive ave les primitives extraites. On peut également avoir
plusieurs hypothèses onurrentes pour une même région planimétrique. Á partir de es données,
il est néessaire de réaliser une optimisation globale de la surfae 3D en exploitant au mieux les
primitives 3D extraites. Cette étape sera détaillée dans la suite du manusrit.
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Quatrième partie
Modélisation de surfaes 3D
Chapitre 7
Modélisation de surfaes 3D
7.1 Introdution
Les proessus d'extration de primitives 3D détaillés dans la partie III fournissent un ensemble
de primitives 3D ables et omplémentaires. Cependant, et ensemble soure de sous-détetions
de primitives 'est-à-dire que la simple desription de la sène ave es primitives ne sera pas
dense. Il est, par onséquent, indispensable de proéder à une modélisation globale de la sène
qui prend en ompte les primitives extraites et qui devra tirer prot de leur omplémentarité. La
modélisation globale permettra également de résoudre le problème de sur-détetion de primitives
puisqu'une seule hypothèse sera validée parmi toutes les hypothèses onurrentes de faettes
3D. Les diérentes hypothèses peuvent provenir soit d'un même proessus (f. hapitre 6) soit
de plusieurs proessus. Notre objetif est d'obtenir un modèle numérique d'élévation hybride
(raster/veteur) qui orrespond à une desription 3D dense de la sène.
La modélisation de la surfae 3D revient à un problème d'appariement entre les images. Dans
la setion 2.3, un état de l'art détaillé a été présenté sur les approhes de mise en orrespondane
de deux images. Trois approhes se distinguent : les méthodes surfaiques qu'elles soient loales
ou globales, les méthodes à base de primitives et enn les méthodes énergétiques dont les ap-
prohes basées sur la minimisation d'énergie. Dans notre stratégie, on a hoisit la minimisation
d'énergie ar elle permet une intégration et une séletion naturelle de diérentes primitives 3D
(points, segments, faettes) dans un modèle de surfae. Dans e hapitre, on traitera le pro-
blème de minimisation d'énergie pour la reonstrution d'une surfae 3D à partir d'un ouple
d'images. On introduit ainsi le proessus d'optimisation 3D ontrainte de la sène qui permet
d'aborder le problème de modélisation, xé par ette thèse, pour la génération d'un MNE hybride
raster/veteur.
7.2 Minimisation d'énergie : État de l'art
De nombreuses publiations en vision proposent des algorithmes de minimisation d'énergie
pour diérentes appliations telles que la segmentation d'images [IG98b, Vek00, BJ01, BT99℄, la
stéréosopie [RC98, IG98a, BVZ98, KZ01℄, la reonstrution d'objets [SVZ00℄, la reonnaissane
d'objets [BH99℄ ou enore la réalité virtuelle [TBRN00℄. Dans ette setion, on s'intéressera au
problème de minimisation d'énergie pour la reonstrution d'une surfae 3D à partir d'un ouple
d'images. La modélisation est ependant susamment générique pour prendre en ompte un
nombre quelonque d'images.
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La modélisation de surfaes 3D revient à un problème d'appariement entre images, autrement
dit à une estimation de la disparité. Ce problème peut être formulé omme un problème de
minimisation d'énergie où la fontion d'énergie est dénie omme suit :
E(d) = E
donnees
(d) +  E
lissage
(d) (7.1)
Le but étant de trouver la fontion de disparité d qui minimise ette énergie. Entre deux pixels
homologues p
1
et p
2
, la disparité d = disp(p
1
; p
2
) est la variation de position entre les deux pixels.
Elle peut être également interprétée omme une profondeur par rapport au système de prise de
vue (f. setion 2.2.2.3).  est un terme de régularisation qui donne plus ou moins de poids à
l'énergie de lissage E
lissage
.
E
donnees
(d) orrespond au terme d'attahe aux données et mesure à quel point la disparité
respete les données images initiales.
E
donnees
(d) =
X
x;y
C(x; y; d(x; y)) (7.2)
x; y étant les oordonnées des pixels de l'image et C la fontion de oût d'appariement.
E
lissage
(d) orrespond au terme d'attahe au modèle global de la sène. C'est une énergie de
lissage qui tend à pénaliser les diérenes de disparités entre pixels voisins.
E
lissage
(d) =
X
x;y
(d(x; y)  d(x+ 1; y)) + (d(x; y)   d(x; y + 1)) (7.3)
où  est une fontion roissante de d. Certains algorithmes de régularisation de surfaes [PTC85℄
utilisent des fontions  quadratiques, e qui tend à lisser la disparité sur toute l'image et ren-
voie par onséquent de mauvais résultats sur les bords des objets. D'autres fontions d'énergie
préservent les disontinuités grâe à des fontions  robustes [Ter86℄.
Le terme E
smooth
peut aussi dépendre de la diérene d'intensité, e.g

d
(d(x; y)   d(x+ 1; y)):
I
(k I(x; y)  I(x+ 1; y) k) (7.4)
Cette idée développée dans [BVZ99, Fua93℄ favorise les disontinuités de disparité en présene
de ontours (intensité).
Une fois la fontion d'énergie dénie, il existe plusieurs méthodes pour la minimiser, le mini-
mum pouvant être loal. Dans [SSZ02℄, les auteurs passent en revue les méthodes d'optimisation
globale. On distingue deux groupes de minimisation d'énergie : le premier groupe est basé sur
la programmation dynamique où l'on herhe le minimum indépendamment pour haque ligne
[Bel96, GLY95, BI99℄. Le deuxième repose sur des formulations par graphes où l'on herhe à
minimiser diretement en 2D la surfae de disparité [RC98, IG98a, BVZ99, Vek99, KZ01℄. Ces
algorithmes sont basés sur les oupes de apaité minimale ou de façon duale la reherhe de ot
maximal dans un graphe. Ces tehniques ne sont valides que pour des formulations partiulières
de l'énergie à minimiser [KZ02℄. Elles sont toutefois valides pour une grande famille d'énergies
utilisées pour la reonstrution de surfaes.
7.2.1 Formulation du problème par programmation dynamique
Le problème d'optimisation onsiste à trouver le hemin de oût minimal dans une matrie
de oûts d'appariement de tous les points de deux lignes orrespondantes dans les deux images.
Les oultations sont modélisées par l'appariement d'un ensemble de pixels d'une image à un
pixel unique dans la seonde image et la solution est alors pénalisée par un oût d'oultation. La
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programmation dynamique renvoie le minimum global en un temps de alul linéaire en fontion
du nombre du pixels mais, pour haque ligne séparément. Les problèmes de la programmation
dynamique, sont prinipalement la séletion du oût d'oultation, la diulté à rajouter des
onsistanes inter-lignes, e dernier problème a été traité dans [OK85, BI99℄ et la néessité de la
ontrainte d'ordre.
Geiger et al. [GLY95℄ proposent une méthode basée sur une approhe bayésienne utilisant
les ontraintes d'ordre, d'uniité et d'oultation. Les auteurs font l'observation que sur une
ligne épipolaire, une disontinuité de disparité dans une image orrespond toujours à une partie
ahée dans la deuxième image et vie versa. La fontion de disparité optimale est obtenue par
estimation du maximum a posteriori, en utilisant la programmation dynamique.
Belhumeur [Bel96℄ a développé un modèle basé sur une approhe bayésienne où les oulta-
tions sont représentées expliitement. Il tient ompte simultanément de la profondeur, des parties
ahées, de l'orientation et des irrégularités de surfae.
7.2.2 Formulation du problème par ot maximal
Le problème de ot de graphe est un problème lassique en algorithmique. Il peut être formulé
omme un problème d'éoulement d'eau dans un réseau de tuyaux. On explique dans un premier
temps le problème de manière intuitive [PSQ04℄ avant de présenter la formulation théorique.
7.2.2.1 Éoulement d'eau dans un réseau
Étant donné une soure d'eau de débit inni, un puits de ontenane innie et un réseau
de tuyaux reliant la soure au puits, on herhe le ot maximal que l'on peut faire passer dans
le réseau. Comme le débit de la soure et la ontenane du puits sont innis, le ot maximal
est uniquement ontraint par le réseau. Le réseau onstitue, par onséquent, un goulot d'étran-
glement. En eet, pour aller de la soure au puits, le ot doit emprunter l'un de es tuyaux.
Don, dans le meilleur des as, si les tuyaux sont pleins d'eau, le ot est maximal et est égal à la
somme de leurs apaités. Le goulot d'étranglement est alors onstitué d'un ensemble de tuyaux
de apaité minimale dont la somme renvoie la valeur du ot maximal.
7.2.2.2 Formulation théorique
On onsidère un graphe pondéré G = h; Ei,  étant l'ensemble des n÷uds et E l'ensemble des
arêtes orientées E 2 
2
, ave deux n÷uds terminaux {s,t}, la soure et le puits. Pour un n÷ud
x, on dénit l'ensemble des arêtes entrantes E
e
(x) et elui des arêtes sortantes E
s
(x) :
E
e
(x) = f 2 E=9y 2 ;  = (y; x)g
E
s
(x) = f 2 E=9y 2 ;  = (x; y)g
On dénit une fontion apaité qui assoie à une arête  un réel positif C() = jj et une fontion
ot, F lot(). Le ot est valide si
8 2 E F lot()  jj (7.5)
8x 2 nfs; tg
P

e
2E
e
(x)
F lot(
e
) =
P

e
2E
s
(x)
F lot(
s
) (7.6)
s et t étant exlus de la ontrainte 7.6 pour simplier la suite des dénitions. On suppose que

s
(s) = 
e
(t) = ?.
À une fontion de ot donnée, on assoie une valeur appelée ot de graphe, dénie omme suit :
F lot(G) =
X
2E
s
(s)
F lot() (7.7)
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On dénit la oupe C
G
de G, que l'on note aussi C(
s
; 
t
), omme une partition des n÷uds
en deux ensembles tel que s 2 
s
et t 2 
t
(f. gure 7.1).
(a) Un graphe G (b) Une oupe dans G
Fig. 7.1  Exemple d'un graphe 2D orienté, pondéré. Les arêtes de apaité maximale sont
illustrées en gras
La apaité d'une oupe de graphe, notée jC
G
j est égale à la somme des poids des arêtes
oupées et qui séparent 
s
et 
t
(Eq. 7.15).
jC
G
j =
X
(x;y)2(
s
;
t
)
j
xy
j (7.8)
Une arête (x; y) est oupée si (x; y) 2 (
s
; 
t
).
Le problème de oupe minimale onsiste à trouver la oupe de apaité minimale. Ce problème
peut être résolu en alulant le ot maximal entre la soure et le puits [FF62℄. On a la relation
suivante entre le ot maximal atteint sur l'ensemble des fontions de ots valides et la oupe de
apaité minimale.
Max(F lot(G)) =Min(jC
G
j) (7.9)
Ce qui revient à dire qu'une reherhe de ot maximal orrespond à une oupe de apaité
minimale.
7.2.2.3 État de l'art
La première formulation de ot maximal pour la stéréovision a été proposée par Roy et Cox
[RC98℄. Basée sur une formulation 1-D de la ontrainte d'ordre en utilisant les méthodes de
programmation dynamique, ils proposent une formulation plus générale en 2D. Leur approhe
utilise une ontrainte de ohérene loale qui suppose que la arte de disparité est lisse loalement.
Ils onsidèrent par onséquent un voisinage 6-onnexe et supposent que la disparité est similaire
dans toutes les diretions. L'avantage de ette approhe est qu'elle prend en ompte les pixels
voisins le long des lignes épipolaires, mais également entre les lignes épipolaires. Le graphe est
onstruit de manière lassique omme dans la plupart des problèmes de ot maximal (gure
7.2) : un maillage 3D de points (x; y; d), où (x; y) sont les oordonnées images et d l'éventuelle
disparité orrespondante, auquel on rajoute la soure et le puits. Le maillage est 6-onnexe, la
soure est onnetée au plan de disparité minimale et le puits est onneté au plan de disparité
maximale. La arte de disparité est onstruite à partir de la oupe de apaité minimale : pour
haque point (x; y), la plus grande disparité assoiée à l'arête orrespondante est retenue.
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Fig. 7.2  Constrution du graphe 3D : Formulation de Roy et Cox
L'inonvénient de et algorithme [IG98a℄ est qu'il ne garantit pas les ontraintes d'ordre et
d'uniité. De plus, les oultations et les disontinuités ne sont pas modélisées et les régions
ahées sont forément appariées. D'autre part, la formulation du ot maximal proposée par Roy
et Cox ne permet de traiter que les fontions onvexes et ne peut modéliser que des pénalités
linéaires pour les disontinuités.
Ishikawa et Geiger [IG98a℄ proposent un autre algorithme de ot maximal basé sur l'algo-
rithme de Roy et Cox. La méthode assure les ontraintes d'ordre et d'uniité. Pour modéliser
expliitement les oultations et les disontinuités, le modèle inlut des ontraintes géométriques
qui néessitent une orrespondane mutuelle entre une disontinuité de disparité le long d'une
ligne épipolaire dans une image et une partie ahée orrespondante dans la deuxième image.
La onstrution du graphe est modiée par rapport à la onstrution générale : un maillage 3D
de ouples de points appariés, dédoublés (x; y; r). En supposant la retiation des images en
épipolaire, (x; r) sont les oordonnées du pixel dans l'image de gauhe et (y; r) les oordonnées
du point homologue. Les arêtes sont orientées et leurs oûts représentent les diérents termes
d'attahe au modèle : le sore d'appariement, le oût d'oultation, le oût de lissage et les
ontraintes géométriques. Le graphe orienté, ontrairement à elui utilisé dans [RC98℄, permet
d'assurer les ontraintes d'uniité et d'ordre. Le modèle donne plus de poids à l'énergie de lis-
sage le long des lignes épipolaires. Leur modèle suppose que les disontinuités de disparité sont
liées à la présene de ontours et des jontions. Des forts gradients dans une image, réduisent
les ÷ients de lissage et avantagent les disontinuités. Les toits à fortes pentes sont traités
séparément puisqu'ils induisent des appariements multiples, ertaines arêtes sont forées à l'inni
pour respeter la ontrainte d'uniité. La arte de disparité nale est obtenue par oupe minimale
dans le graphe qui renvoie un ensemble d'arêtes d'appariement.
L'algorithme traite les images de façon symétrique et utilise les oupes de graphes pour gérer
expliitement les disontinuités et forer l'uniité. La solution globale est alulée en un temps
polynomial. Le point faible de ette approhe réside dans le terme de lissage ; la distane L
1
n'est
pas robuste.
Boykov et al. [BVZ98℄ ont proposé une autre formulation du problème de ot maximal sur
des graphes orientés. Les auteurs montrent que le problème d'appariement peut être formulé
omme un hamp de Markov aléatoire (Markov Random Fields MRF). Le MRF utilisé est une
généralisation de la fontion d'énergie de Potts initialement dérite dans [Pot52℄. Ils montrent
aussi que l'estimation du Maximum a Posteriori (MAP) d'un tel MRF peut être résolue ave la
reherhe d'une oupe minimale "multi-way minimum ut". Boykov et al. généralisent le mo-
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dèle de Potts an d'avoir une fontion modélisant les pénalités entre pixels voisins plutt qu'une
onstante. L'avantage de ette nouvelle formulation est qu'elle permet de gérer des pénalités non
linéaires pour les disontinuités et don d'avoir des artes de disparité plus préises aux bords
des objets.
Dans [BVZ99℄, les mêmes auteurs développent enore plus et algorithme et insistent sur la
reherhe de la oupe de apaité minimale. Le graphe est onstruit de manière générale : les
n÷uds orrespondent aux pixels de l'image et l'ensemble de disparités possibles. Les relations
de voisinage sont respetées par des arêtes "n-links". Les oûts aetés aux arêtes individuelles
orrespondent aux diérents termes de la fontion d'énergie. Le but étant toujours le même, de
trouver la oupe de apaité minimale. Le problème étant NP-omplet pour la plupart des lasses
de fontions [KZ01℄, les auteurs proposent un algorithme pour trouver une solution approhée.
La solution est reherhée de façon itérative, à haque itération, seulement deux labels sont exa-
minés. La première opération est le     swap move où seuls les pixels aetés des labels 
et  sont pris en ompte et sont réassignés de façon à diminuer l'énergie globale. La deuxième
opération est le   expansion move , où le label  est assigné autant de fois que possible tout
en diminuant l'énergie globale. La nouvelle labellisation est trouvée grâe à la oupe de apaité
minimale.
Dans [KZ01℄, les auteurs proposent un algorithme qui s'insrit dans la suite de elui de Boykov
et qui traite de façon symétrique les deux images. Pour ela, ils assignent des labels binaires à
des paires de pixels provenant des deux images, au lieu d'assigner des labels individuels aux
pixels d'une image de référene. La fontion d'énergie inlut de manière expliite une énergie
d'oultation qui fore la ontrainte d'uniité (f. eq 7.10).
E(f) = E
donnees
(f) +E
oultation
(f) +E
lissage
(f) (7.10)
ave E
donnees
(f) la diérene des intensités entre les pixels homologues.
E
oultation
(f) impose une pénalité si le point est ahé.
E
lissage
(f) énergie de lissage, tend à propager la même disparité aux pixels voisins.
Le minimum approhé est trouvé grâe à l'opération   expansion move.
Un artile réent de Boykov et Komogorov [BK04℄ présente tous les algorithmes basés sur
des oupes minimales dans les graphes. Une étude expérimentale permet de omparer les dif-
férentes méthodes en terme de omplexité de temps de alul, de qualité des résultats, et e,
pour diérentes appliations notamment la restauration d'images, la stéréosopie ou enore la
segmentation d'images.
7.2.3 Méthodes oopératives
Des méthodes oopératives sont proposées pour résoudre le problème de l'optimisation glo-
bale. Ces méthodes intègrent des informations externes ou bien des onnaissanes a priori de la
sène pour ontraindre le problème.
Dans [ZK00℄, les auteurs proposent un algorithme oopératif pour aluler la arte de disparité
en respetant les ontraintes d'uniité et de ontinuité tout en détetant de manière expliite les
parties ahées. Pour assurer la ontinuité de la surfae, les valeurs de orrélation sont propagées
dans un voisinage 3D. Une fois les valeurs stabilisées, les parties ahées sont détetées grâe à un
seuillage sur les valeurs de orrélation. En eet, si une région est ahée, les sores de orrélation
renvoyés sont faibles. On pénalise ainsi tous les pixels dont le sore est faible.
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Dans [AD04℄, les auteurs proposent un algorithme qui ombine la orrélation dans des fe-
nêtres loales de taille xe et la minimisation d'énergie globale proposant ainsi deux disparités
onurrentes dans une même fenêtre.
Un autre algorithme [LT02℄ alterne itérativement entre la segmentation de l'image en régions et
l'approximation de haque région par une surfae de disparité lisse.
Dans [KSC01℄, on se plae dans un ontexte multi-vues. Les oûts d'appariement sont alulés
loalement, soit en utilisant des fenêtres adaptatives, soit en utilisant plusieurs fenêtres sur le
même pixel. Ensuite, dans la formulation globale du problème, le terme d'attahe aux données est
la somme des sores de orrélation loaux. Le deuxième apport onsiste à labelliser expliitement
les pixels ahés dans l'une des images.
7.2.4 Bilan
On a proposé dans les setions préédentes un état de l'art détaillé des méthodes de minimisa-
tion d'énergie. Deux formulations se détahent : une formulation par programmation dynamique
et une formulation à base de ots de graphes. Les méthodes oopératives sont basées sur l'une
des deux formulations, mais intègrent également des onnaissanes a priori de la sène.
Le problème des méthodes basées sur la programmation dynamique est la diulté de pro-
pager l'information inter-lignes épipolaires. Cet eet est visible sur le MNE utilisé en entrée de
nos algorithmes, et qui est obtenu par programmation dynamique [Bai97℄. La arte de disparité
nale est alulée par bandes le long des épipolaires (f. gure 6.10).
Pour les méthodes de minimisation d'énergie basées sur les ots de graphes, l'énergie à mi-
nimiser omporte deux termes : le terme d'attahe aux données et le terme d'attahe au modèle
omprenant les onnaissanes a priori de la sène. Les améliorations les plus ourantes dans la
littérature portent sur la gestion des oultations et des parties ahées, la modélisation des
disontinuités ou enore l'optimisation du temps de alul puisque le problème est NP-omplet.
Pour gérer expliitement les oultations, Intille et Bobik [IB95℄ détetent les ontours dans
l'espae de disparité et diminuent le oût d'oultation le long des hemins pour es ontours, de
telle façon qu'ils favorisent les disontinuités au niveau des gradients d'intensité. Dans [SSZ02℄,
les auteurs utilisent une énergie de lissage dépendante de la diérene d'intensité e qui permet
également de faire oïnider les disontinuités ave les hangements d'intensité ou de ouleur. La
même idée a été utilisée dans [Fua93, BVZ99℄.
Cependant, la plupart de es approhes ne réalisent qu'une optimisation à partir d'une in-
formation pixellaire. Notre apport onsistera à introduire de manière expliite des informations
de plus haut niveau, omposées de l'ensemble des primitives 3D extraites (f. partie III), pour
modéliser les disontinuités et régulariser les surfaes planes.
Le problème de reonstrution de surfae hybride 3D devient alors un problème de minimi-
sation globale ontraint par des primitives 3D. La méthodologie d'optimisation 3D globale ainsi
que la mise en ÷uvre des ontraintes seront détaillées dans la setion suivante.
7.3 Optimisation 3D ontrainte
La modélisation globale de la sène doit prendre en ompte les primitives extraites et tirer
prot de leur omplémentarité. Les primitives linéiques serviront à modéliser les disontinuités
grâe à leur préision planimétrique. Les faettes 3D serviront à régulariser les pans de toits.
Pour s'aranhir du problème de sous-détetions des primitives, on s'autorise à utiliser les données
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soures disponibles telles que les images et toute donnée diretement et automatiquement obtenue
à partir de elles-i tel que le MNE. Pour mieux ontraindre le problème, des données externes
pourront également être utilisées, omme on le verra dans la setion 7.3.6. En sortie du proessus
d'optimisation, on disposera d'une desription 3D dense de la sène qui pourra être sous forme
raster ou bien sous forme vetorielle.
7.3.1 Méthodologie
On se base sur la formulation du ot maximal proposée par [RC98℄ puisqu'elle permet d'in-
troduire de manière naturelle les primitives 3D dans le proessus d'optimisation. Dans [RC98℄,
les auteurs montrent qu'une oupe minimale dans le ube de orrélation renvoie une arte de dis-
parité. Étant donné un graphe G, une soure s et un puits t et une fontion de apaité de oupe
notée jC
G
j, on a la relation suivante entre le ot maximal atteint sur l'ensemble des fontions de
ots valides et la oupe de apaité minimale.
Max(F lot(G)) =Min(jC
G
j) (7.11)
Ce qui revient à dire qu'une reherhe de ot maximal orrespond à une oupe minimale dans
le graphe 3D.
Cette formulation telle qu'elle est dérite par ses auteurs [RC98℄ ne modélise ni les oultations
ni les disontinuités. Dans notre as, les primitives 3D permettront de les gérer expliitement.
Un autre inonvénient de leur formulation est de ne pouvoir modéliser que des pénalités linéaires
pour les disontinuités. Cet inonvénient ne l'est pas dans un ontexte de sènes urbaines denses
où la plupart des disontinuités aux bords des bâtiments sont linéaires.
Compte tenu de ses aratéristiques, la formulation de Roy et Cox peut être failement adap-
tée à notre ontexte. L'optimisation sera réalisée à l'intérieur du ube de orrélation sur toute la
sène 3D. Ce ube de orrélation est alulé une seule fois au début du proessus et a été égale-
ment utilisé pour qualier les faettes 3D (f. setion 6.5.4.1). De plus, les sores de orrélation
du ube étant alulés dans l'espae 3D, les images sont traitées de manière symétrique.
En présene de primitives, les oûts des arêtes seront modiés expliitement pour autoriser les
disontinuités ou bien les pénaliser, privilégier une surfae plane par rapport à une autre en
fontion des faettes 3D extraites.
La gure 7.3 illustre le shéma global de l'optimisation hybride 3D proposée.
Fig. 7.3  Shéma global de l'optimisation hybride
On dispose en entrée du ube de orrélation initial et de l'ensemble des primitives 3D ex-
traites à partir des images (segments 3D, faettes 3D). On peut également utiliser en entrée de
7.3 Optimisation 3D ontrainte 123
l'algorithme des données externes telles que le réseau routier, des plans adastraux ou bien un
MNT pour modéliser le sol.
Une étape de disrétisation des primitives (f. setion 7.3.3.2) permettra d'injeter l'informa-
tion vetorielle dans le ube. Cette étape permet d'utiliser les primitives 3D omme ontraintes
sans hanger la struture du graphe initial. C'est essentiellement pour des raisons de ommodité
et par manque de temps, qu'on a hoisi de disrétiser les primitives 3D. Il est envisagé dans les
perspetives, de réer un graphe 3D hybride qui serait omposé de voxels, mais également de
n÷uds orrespondant à des primitives vetorielles.
Après l'étape de disrétisation des primitives, le ube devenu hybride sert à onstruire le
graphe 3D et à réaliser l'optimisation globale an d'obtenir un MNE hybride. Ce dernier sera sous
forme raster puisque les primitives ont été disrétisées. La arte de labels générée omporte les
diérentes primitives qui ont été retenues dans la oupe. Cette arte de labels permet de remonter
à l'information vetorielle orrespondant aux primitives 3D. Le MNE nal sera représenté en
3D, ave diérents niveaux d'interprétation où, pour haque région planimétrique, le niveau de
primitive le plus able est retenu.
7.3.2 Constrution du graphe 3D
Dans la formulation de ot maximal proposée par Roy et Cox [RC98℄, le graphe est onstruit
de manière lassique omme dans la plupart des problèmes de ot maximal : un maillage 3D de
points (x; y; d), où (x; y) sont les oordonnées images et d l'éventuelle disparité orrespondante,
la soure et le puits. Le maillage est 6-onnexe, la soure est onnetée au plan de disparité
minimale et le puits est onneté au plan de disparité maximale.
Dans notre as, le graphe sera onstruit à partir du ube de orrélation préalulé, le maillage
3D étant l'ensemble des voxels du ube. On se plae dans l'espae objet, haque voxel v est
représenté par ses oordonnées 3D (x; y; z) et son sore de orrélation Corr(v) et on rajoute la
soure et le puits. On obtient ainsi un graphe pondéré G = ; E ,  étant l'ensemble des n÷uds
et E l'ensemble des arêtes non orientées E 2 
2
, ave deux n÷uds terminaux s et t, la soure et
le puits. La soure est onnetée, pour haque olonne, aux voxels d'altitude minimale et le puits
aux voxels d'altitude maximale (f. gure 7.4(a)). Le maillage est 6-onnexe (f. gure 7.4(b)).
(a) Graphe 3D (b) Maillage 6-onnexe
Fig. 7.4  Constrution du graphe 3D
Le graphe est non orienté et 8(u; v) 2 G; la apaité C(u; v)  0.
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An de ontrler la régularité de la surfae obtenue, il est indispensable de distinguer deux
types d'arêtes. Les arêtes suivant l'axe z auront des apaités C
disp
, la disparité étant liée à
l'altitude. Toutes les autres arêtes auront des apaités C
o
. On verra dans la setion 7.3.7 que
la apaité d'oultation ontrle le degré de lissage de la surfae nale.
C(u; v) =
8
>
>
>
<
>
>
>
:
0 si (u; v) 62 G
1 si u = s ou v = t
C
disp
si (u  v) = (0; 0;z)
C
o
si (u  v) = (x; 0; 0) ou (u  v) = (0;y; 0)
(7.12)
Les apaités des arêtes s'expriment en fontion des sores de orrélation. Plus le sore de
orrélation est fort, plus les voxels sont ables et plus la apaité est faible. On dénit le oût
d'un n÷ud u omme suit :
Coût(u) = 100  (1  Corr(u)) (7.13)
ave Corr(u) le ÷ient de orrélation normalisé entré de u.
(
C
disp
(u; v) =
Coût(u)+Coût(v)
2
C
o
(u; v) = k  C
disp
(u; v) + C
f
(7.14)
 u et v deux n÷uds adjaents du graphe
 C
disp
(u; v) étant la apaité d'une arête vertiale (apaité de disparité)
 C
o
(u; v) étant la apaité d'une arête horizontale (apaité d'oultation)
 k étant un ÷ient de lissage et C
f
un oût xe
On rappelle que la apaité d'une oupe de graphe jC
G
j est égale à la somme des apaités
des arêtes oupées et qui séparent 
s
et 
t
.
jC
G
j =
X
(u;v)2(
s
;
t
)
jC(u; v)j (7.15)
Pour des hemins de oupe vertiaux, le oût global de la oupe est exprimé en fontion des
apaités d'oultation, alors que les hemins de oupe horizontaux font intervenir les apaités
C
disp
(f. gure 7.5).
(a) oupe horizontale (b) oupe vertiale
Fig. 7.5  Capaités de oupe de graphe
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Le paramètre k de la apaité d'oultation (f. Eq 7.14) permet de régler le lissage de la
surfae nale. Plus k est grand, plus les disontinuités sont pénalisées. En eet, si k augmente, la
apaité C
o
augmente, on favorise ainsi la oupe par les arêtes vertiales dont le oût est moins
élevé. Les disontinuités sont pénalisées et la surfae nale est plus régulière. Le oût xe C
f
permet de pénaliser d'un même sore minimal toutes les disontinuités quelle que soit la apaité
des arêtes orrespondantes. Cei permettra de mieux gérer les disontinuités eetives modélisées
par la présene de segments 3D (f. setion 7.3.5).
7.3.3 Gestion du graphe 3D hybride
7.3.3.1 Utilisation du ube de orrélation initial
L'information vetorielle extraite à partir des images (segments 3D, faettes 3D, sol) n'est pas
dense omme on a pu le voir dans la partie III. D'une part, ette information n'est pas dense en
2D, il en est ainsi de même en 3D. D'autre part, à ause de la faible préision de reonstrution
altimétrique, des primitives jointives en 2D ne le sont plus forément en 3D. Par onséquent,
an d'obtenir un MNE hybride nal qui soit dense, il est indispensable de fournir l'information
manquante lors de l'optimisation globale.
Pour ela, le graphe 3D sera onstruit à partir du ube de orrélation initial et les primi-
tives 3D seront injetées pontuellement et de manière expliite dans le graphe. L'information
vetorielle sera ainsi exploitée, si elle est disponible. Sinon, l'information pixellaire provenant du
ube de orrélation sera utilisée. On obtiendra, après optimisation, un MNE hybride fournissant
plusieurs niveaux de desription de la sène 3D.
7.3.3.2 Disrétisation des primitives
An de garder une struture de graphe simple permettant d'utiliser tout type de données
externes, on a hoisit de disrétiser les primitives 3D pour les intégrer dans le ube de orrélation.
L'utilisation de toute information externe devient ainsi très simple en respetant les étapes
suivantes :
 disrétisation des données vetorielles
 projetion des primitives dans le ube
 onstrution du graphe 3D à partir des voxels du ube
 gestion expliite des n÷uds orrespondants aux primitives 3D
La reherhe de la oupe minimale dans le graphe 3D renvoie une surfae 2D
1=2
où haque
point (x; y) de la sène est aeté de la valeur d'altitude du voxel orrespondant retenu lors de
la oupe. On obtient ainsi, un MNE hybride sous forme rasterisée. Grâe à la génération d'une
arte de labels des diérentes primitives retenues dans la oupe, on peut remonter à l'information
vetorielle orrespondante à haque voxel et obtenir ainsi une représentation 3D du MNE hybride.
7.3.3.3 Gestion du graphe 3D
7.3.3.3.1 Implémentation par nappes La projetion des primitives vetorielles dans le
ube apporte des informations supplémentaires sur les altitudes et permet de mieux foaliser
sur les bâtiments. Elle permet également de diminuer le nombre de n÷uds dans le graphe. En
eet, au lieu de garder une struture de ube rigide, on propose une implémentation par nappes
permettant de foaliser sur les bâtiments. On détermine deux nappes d'altitude minimale et
maximale entre lesquelles les sores de orrélation sont élevés (Corr(u) > 50%) ou bien au-delà
desquelles les n÷uds sont interdits, suite à l'utilisation de faettes 3D (f. setion 7.3.4.4). Le
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graphe 3D sera onstruit à partir des n÷uds situés entre les deux nappes. La soure s est reliée
à la nappe d'altitude minimale et le puits t à la nappe d'altitude maximale (f. gure 7.6). Cette
implémentation par nappes permet un gain de temps onsidérable lors de l'optimisation globale.
(a) Faettes injetées dans le ube (b) Connexion des nappes à s et t
Fig. 7.6  Connexion des nappes dans le graphe G
On développera dans e qui suit, les diérentes ongurations renontrées au niveau de la
gestion des nappes.
7.3.3.3.2 Validité du graphe 3D D'après [RC98℄, pourqu'une oupe de apaité minimale
dans le graphe 3D renvoie une arte de disparité, il faut qu'il y ait un hemin de apaité nie
entre la soure et le puits. Pour une olonne du ube (x; y; z) z 2 [z
min
; z
max
℄, la soure s étant
onnetée au n÷ud d'altitude minimale et le puits t au n÷ud d'altitude maximale, s(x; y; z
min
)
et t(x; y; z
max
) sont des arêtes de apaité innie (eq. 7.12). Pour assurer la validité du graphe
3D, il faut qu'il y ait au moins une arête de apaité nie entre deux n÷uds d'une même olonne.
7.3.3.3.3 Conditions pour assurer la ontrainte d'uniité La ontrainte d'uniité re-
vient à assurer que le hemin de apaité minimale ne oupe qu'une et une seule arête de o-
ordonnées (x
i
; y
i
). Autrement dit, elle permet d'éviter les surplombs lors de la oupe nale. Le
problème de surplombs est un problème déliat en stéréovision surtout en visée quasi-vertiale.
Ce problème n'a pas été traité dans [RC98℄ puisque haque point (x
i
; y
i
) est aeté de la plus
grande disparité assoiée à l'arête orrespondante, retenue dans la oupe.
Dans notre as, pour assurer la ontrainte d'uniité, on impose une ondition susante sur
les apaités des arêtes horizontales autorisées : C
Ha
= Cste.
Le problème des surplombs est illustré gure 7.7 en 2D dans le as d'utilisation de faettes
3D. La ondition est assez intuitive. Les faettes F
1
; F
2
et F
3
sont représentées en trait noir
ontinu. Les hemins de oupes vertiaux sont illustrés en rouge et les hemins horizontaux en
vert.
En eet, on voit sur la gure 7.7, que les deux hemins proposés oupent le même nombre
d'arêtes horizontales. Si C
Ha
= Cste, les hemins vertiaux ont le même oût dans les deux as
de gures. Par onséquent, la oupe qui minimisera la apaité totale est elle qui minimise le
nombre d'arêtes vertiales oupées, autrement dit elle qui évite les surplombs. Dans l'exemple
illustré i-dessus, la oupe A sera retenue.
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(a) oupe A (b) oupe B
Fig. 7.7  Problème de surplombs
7.3.4 Régularisation par surfaes planes : faettes 3D
Les faettes 3D onstituent des primitives plus ables que les primitives linéiques, d'une
part pare que leur taille est plus grande que les fenêtres de orrélation e qui rend les sores
plus ables que dans le as des segments 3D. D'autre part, ave un faible rapport B=H, la
préision altimétrique des plans 3D est meilleure puisque leur estimation est réalisée à partir
d'un plus grand nombre de points 3D. En outre, les faettes orrespondent diretement aux
toits de bâtiments et fournissent ainsi deux informations importantes : la régularité du toit et sa
délimitation. Dans la setion suivante, l'utilisation des faettes 3D sera détaillée.
7.3.4.1 Prinipe
La gure 7.8 shématise un résultat idéal qu'on aurait ave le proessus d'optimisation globale
en utilisant les faettes 3D ables. Une oupe en 2D du ube de orrélation est présentée.
Fig. 7.8  Exemple idéal d'optimisation hybride ave les faettes 3D
Le prinipe est le suivant : Si on dispose d'information vetorielle, on l'exploite en forçant
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le ot à passer par les faettes détetées. Pour ela, on interdit le passage du ot au-dessus
et en-dessous des faettes 3D (f. setion 7.3.4.5) et on l'autorise à passer sur les ontours des
faettes 3D en réeant des "ouloirs de passage " (f. eq 7.16). Ces derniers permettent ainsi au
ot d'atteindre toutes les faettes.
L'optimisation hybride devra gérer deux problèmes liés aux déteteurs de faettes 3D. Pour
résoudre le problème de sous-détetion des faettes 3D, l'algorithme devra utiliser les sores de
orrélation initiaux en assurant la ontinuité entre les faettes 3D. Le deuxième problème est
la superposition de faettes, qui peut être due à des problèmes de délimitations de faettes ou
bien à plusieurs hypothèses de faettes onurrentes pour une même région planimétrique. Les
apaités d'arêtes doivent être hoisies de telle sorte qu'elles pénalisent les passages intempestifs
entre faettes superposées (f. setion 7.3.4.5).
Pour utiliser les faettes 3D dans le proessus d'optimisation globale, trois étapes importantes
seront détaillées dans e qui suit. Tout d'abord, l'étape de disrétisation de la faette où il faudra
veiller à e que le graphe 3D reste valide, ensuite l'étape de gestion des n÷uds pour l'interdition
de voxels et la réation de ouloirs de passage et enn la gestion des nappes orrespondantes aux
faettes an de préserver les disontinuités.
7.3.4.2 Disrétisation des faettes 3D
Les faettes sont disrétisées suivant un maillage en 6-onnexité (f. setion 7.3.2).
Pour que la oupe puisse passer par une faette donnée, il faut garantir la validité du graphe
3D (f. setion 7.3.3.3.2). Pour ela, il faut que pour tout point (x; y), il existe au moins une
arête de la forme (x; y; z + 1)   (x; y; z). En termes de voxels, ette ondition se traduit par
l'existene d'au moins deux voxels onséutifs sur une même olonne. Par exemple, pour une
faette horizontale z = Cste, les voxels doivent être dédoublés à l'altitude z + 1 pour permettre
à la oupe de passer par ette faette. Enn, les voxels orrespondants sont aetés du sore de
orrélation moyen de la faette (f. setion 6.5.4.2).
7.3.4.3 Création des ouloirs de passage
Pour permettre le passage entre diérentes faettes, on rée des "ouloirs de passage" sur
les bords de faettes (f. gure 7.9) qui sont dénis omme suit :
C
F
=
n
[
i
z
i
max
[
k=z
i
min
(x
i
; y
i
; k)=(x
i
; y
i
) 2 Cont(F ) (7.16)
n est le nombre de points du ontour dilaté de la faette F .
z
i
min
et z
i
max
sont les altitudes minimale et maximale du pixel (x
i
; y
i
).
Les ontours des faettes sont dilatées de 1 pixel an de réer des arêtes horizontales de très
faibles oûts qui favorisent le passage de la oupe par es ouloirs. La apaité des arêtes au
niveau des ouloirs de passage est hoisie faible mais non nulle pour pouvoir prendre en ompte
la magnitude des disontinuités. L'inonvénient apparaît dans le as de plusieurs hypothèses de
faettes onurrentes où les faettes supérieures sont forément plus pénalisées à ause de la
magnitude de la disontinuité.
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7.3.4.4 Préservation des disontinuités
Sans l'utilisation des primitives 3D, la gestion des nappes se fait en onnetant, pour haque
olonne, les n÷uds d'altitude minimale et maximale respetivement à la soure et au puits (f.
setion 7.3.3.3.1). Dans e as, on est assurés d'avoir des nappes jointives. Ave l'utilisation des
faettes 3D et l'interdition de ertains n÷uds, les nappes ne sont plus forément jointives, il
faut don gérer de manière expliite les oûts des arêtes et veiller à la validité du graphe 3D pour
pouvoir passer d'une nappe à une autre.
Pour la gestion des nappes, il est important de repositionner l'étude dans le ontexte urbain
dense. Le paysage urbain est aratérisé par de fortes disontinuités le long des façades. La oupe
doit préserver les disontinuités. Grâe à l'optimisation hybride, les disontinuités traitées vont
surtout orrespondre à des ouloirs de passage entre les diérentes faettes. Il faut être apable
d'estimer la magnitude des disontinuités soit pour les pénaliser, soit pour leur donner plus
de poids. Diérents as peuvent se présenter : soit, on est dans le as d'une seule hypothèse de
faette par région planimétrique et la magnitude des disontinuités n'aura auun eet sur la oupe
puisqu'elle sera forée à passer par ette faette. Soit, on est dans le as de plusieurs faettes
onurrentes et il faudra prendre en ompte la magnitude des disontinuités pour hoisir l'une
ou l'autre des faettes après le ouloir de passage. On aura également les as de reouvrement
planimétrique partiel ou bien d'intersetion entre des faettes onurrentes, la onnaissane de la
magnitude des disontinuités permettra dans e as d'éviter les passages intempestifs entre es
faettes.
En pratique, pour prendre en ompte la magnitude des disontinuités lors de la oupe, on
propose de reonneter tous les n÷uds se trouvant au bord des nappes min et max respetivement
à la soure et au puits et pas seulement les n÷uds d'altitude minimale et maximale de haque
olonne. La gure 7.9 illustre la gestion de la nappe dans le as d'une transition entre deux
faettes ave la présene des ouloirs de passage sur les bords de faettes.
(a) Prol faettes
Facette 1 Facette 2Couloir de passage
(b) Connexion de s et t
uniquement à zmin et
zmax
() Connexion des n÷uds de bords de nappes
à s et t
Fig. 7.9  Gestion des nappes en présene de faettes dans le graphe G
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Les hemins de oupe sont illustrés en trait disontinu gras. Suite à l'optimisation globale, la
oupe minimale divise le graphe G en deux ensembles 
s
et 
t
reliés respetivement à la soure et
au puits. L'appartenane des n÷uds à es deux ensembles après la oupe est également illustrée.
La gure 7.9(b) montre le as où la soure et le puits sont uniquement reliés aux voxels
d'altitude minimale et maximale de haque olonne. Après la oupe, tous les voxels du ouloir
de passage se retrouvent dans le même ensemble et par onséquent la oupe ne passe pas ee-
tivement par es disontinuités qui ne sont pas prises en ompte dans le alul du oût de la
oupe.
La gure 7.9() montre le as où la soure et le puits sont onnetés aux n÷uds sur le bord
des nappes. Les ouloirs de passage sont alors reliés de part et d'autre à s et t. Par onséquent,
la oupe passera eetivement dans les ouloirs de passage et toutes les disontinuités seront
prises en ompte. Le fait de reonneter tous les n÷uds de bord des nappes min et max implique
une dilatation des ouloirs de passage pour garantir un hemin de apaité nie entre s et t (f.
gure 7.9). Cei onforte la dilatation des ontours de faettes pour réer des arêtes horizontales
de très faibles oûts qui favorisent le passage de la oupe par es ouloirs.
7.3.4.5 Capaités des arêtes en présene de faettes 3D
7.3.4.5.1 Gestion des arêtes interdites Pour forer le passage de la oupe par les faettes
3D injetées dans le ube, les n÷uds qui sont au-dessus et en-dessous d'une faette donnée sont
interdits. L'interdition d'un n÷ud est réalisée en aetant aux arêtes vertiales orrespondantes
(arêtes Vertiales Non Autorisées) une apaité innie. En pratique, C
V na
= 100.
7.3.4.5.2 Gestion des faettes onurrentes Dans le as de superposition de faettes
onurrentes pour une même région planimétrique, les n÷uds se situant entre les diérentes
faettes sont interdits (f. gure 7.8) ç.à.d que les arêtes horizontales et vertiales orrespondantes
ne sont pas autorisées et sont par onséquent aetées respetivement de C
Hna
et C
V na
. Les
apaités d'arêtes doivent être hoisies de façon à éviter le passage intempestif entre faettes
superposées. Ce hoix sera détaillé dans e qui suit.
La gure 7.10 illustre sur un exemple simple, la onguration de deux faettes superposées
ainsi que les hemins de oupes possibles.
Fig. 7.10  Cas de faettes superposées - Illustration des hemins de oupes en partant de C
1
Problème : Si dans le ouloir de passage, la oupe passe par F
1
, quelles apaités faut-il
hoisir pour éviter la faette F
2
?
Pour résoudre e problème, il faut onnaître le nombre maximal d'arêtes vertiales et horizon-
tales pouvant être oupées an d'estimer le oût de passage d'une faette à une autre. Soit 
max
,
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la pente maximale des faettes de toits, le nombre maximal d'arêtes horizontales oupées n
hmax
,
et d'arêtes vertiales oupées n
xmax
sur une faette sont alulés omme montré sur la gure
7.10. 
xy
et 
z
sont les résolutions en xy et en z du ube de orrélation. L étant la longueur de
la faette.
h
max
= L sin(
max
)
x
max
= L os(
max
)
n
hmax
=
h
max

z
et n
xmax
=
x
max

xy
Fig. 7.11  Illustration du nombre d'arêtes oupées pour une faette
On note jC
F
j la apaité de la oupe qui passe par la faette F . Sur la gure 7.10, C
0
, C
1
et
C
2
représentent les apaités des hemins horizontaux, don elles des arêtes vertiales autorisées
respetivement sur les faettes F
1
et F
2
. C
Hna
et C
Ha
sont les apaités des arêtes horizontales
respetivement non autorisées et autorisées, oupées par le hemin.
jC
F
1
j < jC
F
2
j , C
1
+
X
C
V a
(F
1
) +
X
C
Ha
(F
1
) < C
1
+
X
C
Hna
+
X
C
V a
(F
2
)
,
X
C
Hna
> max (
X
C
V a
(F
1
) 
X
C
V a
(F
2
)) +max(
X
C
Ha
)
,
X
C
Hna
> n
xmax
 100 + n
hmax
 C
Ha
,
X
C
Hna
> L (
os(
max
)
xy
 100+
sin(
max
)
z
 C
Ha
)
(7.17)
Si on se replae dans le graphe 3D, il faut onsidérer la surfae maximale de la faette pour la
apaité totale :
C
Hna
> S
max
(
os(
max
)
xy
 100 +
sin(
max
)
z
 C
Ha
) (7.18)
Le tableau 7.1 résume les diérentes apaités aetées aux arêtes horizontales et vertiales
suivant qu'elles soient autorisées ou pas.
Tab. 7.1  Capaités des arêtes du graphe
Autorisées Non autorisées
C
V
C
V a
= C
disp
C
V na
= 100
C
H
C
Ha
= Cste C
Hna
> S
max
(
os(
max
)
xy
 100 +
sin(
max
)
z
 C
Ha
)
7.3.5 Modélisation des disontinuités : segments 3D
Grâe au faible rapport B=H du ouple stéréosopique, les segments 3D extraits sont bien
positionnés en planimétrie, par ontre ils sourent d'une faible préision altimétique. Par onsé-
quent, e sont essentiellement les oordonnées planimétriques qui seront utilisées pour modéliser
les disontinuités. Dans notre as, la abilité planimétrique des segments 3D est assurée par l'éla-
gage suivant leur orientation par rapport à la base(f. hapitre 4). Si on envisage l'utilisation des
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segments 3D dans un autre ontexte (images aériennes, grand B=H..) et ave d'autres extra-
teurs de primitives linéiques, il faut s'assurer de la bonne préision planimétrique des segments
qui est une ondition néessaire pour la modélisation des disontinuités.
Les disontinuités pourront être soit de forte magnitude (façades de bâtiments), soit de faibles
magnitudes (faîtes de toits). Pour mettre à prot la préision planimétrique, des "ouloirs de pas-
sage" sont réés le long des segments 3D pour autoriser expliitement les disontinuités.
Le ouloir de passage orrespondant à un segment S donné est déni omme suit :
C
S
=
n
[
i=0
z
i
max
[
k=z
i
min
(x
i
; y
i
; k)=(x
i
; y
i
) 2 P
s
(7.19)
ave P
S
l'ensemble des pixels de S.
z
i
min
et z
i
max
sont les altitudes minimale et maximale du pixel (x
i
; y
i
).
De la même façon que pour les faettes 3D (f. setion 7.3.4.3), les ouloirs de passages relatifs
aux segments sont dilatés pour réer des arêtes horizontales à faibles oûts favorisant le passage
par es ouloirs.
7.3.5.0.3 Capaités des arêtes en présene d'un segment On herhe à favoriser les
disontinuités le long des ouloirs de passage, les arêtes orrespondantes sont aetées de la valeur
minimale d'une apaité soit C
disp
= 0. On rappelle ii l'expression de la apaité d'oultation
C
o
(u; v) = k  C
disp
(u; v) + C
f
(f. eq 7.14).
Pour mettre en évidene l'apport des segments 3D, la onstante de lissage k doit être diérente
de 0. En eet,
I Si k = 0, toutes les arêtes horizontales ont un oût xe, par onséquent toutes les dison-
tinuités sont pénalisées de la même façon (C
o
(u; v) = C
f
) et l'utilisation des segments
n'aura auun eet dans e as. Le résultat de l'optimisation ave ou sans segments est
exatement le même (f. gure 7.12-a).
I Si k 6= 0 et C
disp
= 0, la apaité d'oultation sera à son minimum (C
o
(u; v) =
C
f
; (u; v) 2 C
s
) dans les ouloirs de passage reliés aux segments. On favorise ainsi le pas-
sage de la oupe par es ouloirs de passage (f. gure 7.12-b-). Les bords de bâtiments
sont mieux délimités que dans le as de l'optimisation sans primitives où le paramètre k a
pour eet de lisser énormément la surfae nale.
Si C
f
= 0, le oût de passage par les disontinuités devient nul et leur magnitude n'est
plus prise en ompte lors de la oupe. Ce problème est bien illustré sur la gure 7.12-b, où
l'altitude maximale est retenue lors du passage par les segments.
Si C
f
6= 0, la magnitude des disontinuités est prise en ompte et l'altitude au niveau des
segments est mieux estimée en tenant ompte de la regularité de la surfae (f. gure ??-b).
Les segments 3D peuvent être également utilisés ave les onditions suivantes : k 6= 0 et
C
disp
6= 0 pour les ouloirs de passage orrespondants. Cependant, dans e as, la ondition (1)
n'est plus vériée dans tout le graphe et la ontrainte d'uniité n'est assurée qu'en présene de
primitives. Ailleurs, l'altitude maximale sera retenue.
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Fig. 7.12  Optimisation globale ave les segments 3D
7.3.6 Modélisation du sol
An de pallier aux problèmes de faettes non ables ou de débordements au niveau des bords
de toits, on propose d'utiliser le sol dans le proessus d'optimisation globale. Cei néessite une
première étape d'extration du sol et une deuxième étape de modélisation. Dans le adre de
ette thèse, on ne s'est pas intéressé à l'extration du MNT (Modèle Numérique de Terrain). On
utilise une lassiation semi-automatique basée sur une roissane de régions à partir de germes
hoisis par un opérateur. Cette étape est réalisée suite à la modélisation des disontinuités par
les segments 3D qui permet de régulariser les bords de bâtiments et don d'avoir une meilleur
estimation du sol. Dans les perspetives, on peut également envisager d'utiliser des données
externes (réseau routier 3D ou limites adastrales) pour l'extration du sol. Dans un deuxième
temps, le sol est modélisé omme une faette qui serait une nappe minimale sur toute la sène.
Elle sera injetée dans le ube de orrélation et sera mise en onurrene ave toute autre faette
de toit. Les apaités d'arêtes relatives à la nappe du sol seront gérées de la même façon que
pour les faettes 3D. Par ontre, il n'y aura pas de réation de ouloirs sur les bords puisque la
nappe du sol ouvre toute la sène.
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7.3.7 Résultats
7.3.7.1 Optimisation sans primitives
La gure 7.13 illustre des résultats d'optimisation sans primitives. La gure 7.13(a) montre
l'inuene du oût xe C
f
.
Si (K = 0; C
f
= 0), seule l'énergie d'attahe aux données est prise en ompte. Le résultat
obtenu est le même qu'en appliquant " The Winner Takes All", .à.d que pour haque pixel
(x; y), l'altitude qui renvoie le maximum du sore de orrélation est retenue. Le MNE nal est
très bruité.
Si (K = 0; C
f
6= 0), les disontinuités sont pénalisées d'un même sore minimal et leur
magnitude est prise en ompte lors de la oupe. Le MNE obtenu est plus régulier.
La gure 7.13(b) illustre l'eet du paramètre de lissage k. Plus k augmente, plus la surfae
nale est lissée et les disontinuités pénalisées.
(a) Inuene de la onstante C
f
(b) Inuene du paramètre de lissage k
Fig. 7.13  Optimisation sans primitives
7.3.7.2 Optimisation ave primitives
Des résultats d'optimisation ave primitives sont présentés sur des images aériennes de la
ville d'Amiens à 50 m, B=H = 0:2. Le hapitre 9 présente plusieurs résultats et évaluations sur
diérentes zones de test et ave diérents paramétrages.
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La gure 7.14 montre un résultat d'optimisation sur une zone d'Amiens à 50 m en utilisant
les segments 3D. Les bords de bâtiments sont nettement mieux délimités grâe à la présene
des segments 3D. Cet eet est très visible au niveau de la ours intérieure du bâtiment en "U".
L'algorithme est toutefois sensible à l'exhaustivité des segments 3D. En absene de segments
3D, le résultat obtenu est le même que elui de l'optimisation sans primitives ( as des routes
entre bâtiments).
Fig. 7.14  Exemple d'optimisation ave les segments (K = 0:2; C
f
= 0:5)
La gure 7.15 montre un résultat d'optimisation sur la même zone ave les faettes 3D.
L'utilisation des faettes permet de régulariser le MNE nal au niveau des toits.
Pour mettre en évidene ette régularisation, des prols sur le MNE permettent de omparer
les résultats ave et sans faettes. On remarque que les pentes de toits sont mieux modélisées
en présene de faettes et les bords de batîments sont également mieux délimités. Cet eet est
visible au niveau de la our intérieure du bâtiment "9".
Par ontre, on peut relever deux problèmes ; tout d'abord un problème de disrétisation
des faettes qui est visible au niveau des pentes de bâtiments. Cet eet est relié au pas de
disrétisation du ube de orrélation. Si on ane la disrétisation, on augmente le nombre de
n÷uds du graphe 3D et par onséquent la ombinatoire. Un ompromis est à trouver entre le pas
de disrétisation et le temps de alul. D'autre part, on remarque un problème de débordements
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Fig. 7.15  Exemple d'optimisation ave les faettes (K = 0:5; C
f
= 0:5)
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aux bords des bâtiments dus à des façades 3D mal estimées et par lesquelles on fore le passage
de la oupe. Ce problème pourrait être résolu par la modélisation du sol grâe au réseau routier.
La nappe du sol serait alors mise en onurrene ave les faettes extraites (f. gure 7.16).
Fig. 7.16  Exemple d'optimisation ave le sol
Les évaluations de l'optimisation globale ontrainte par des primitives 3D seront présentées
dans la partie V
7.3.8 Conlusions
On a présenté dans ette étude un algorithme de modélisation de surfaes 3D permettant
d'exploiter au mieux la réalité des données dont on dispose. Le problème a été formulé omme
un problème de minimisation d'énergie, résolu par une méthode d'optimisation globale basée sur
les oupes de graphes. Notre apport onsiste à introduire l'information vetorielle able extraite
et des données externes pour générer un MNE hybride. Ce MNE hybride raster/veteur ombine
la grille régulière orrespondante au MNE initial et l'information vetorielle orrespondante aux
primitives 3D ables extraites.
7.3.8.1 Avantages
L'avantage de notre approhe est la gestion expliite des disontinuités par le biais des seg-
ments 3D extraits à partir des images. Les faettes 3D sont utilisées pour régulariser les surfaes
planes et permettent d'avoir une information supplémentaire sur la pente des toits. La omplé-
mentarité de es deux primitives permet de bien ontraindre le problème d'optimisation.
On a proposé également une gestion du graphe 3D par nappes en assurant la prise en ompte
des magnitudes des disontinuités lors de la oupe et qui permet un gain de temps onsidérable en
diminuant le nombre de n÷uds du graphe. Le problème de l'uniité de l'appariement a également
été traité. Ce problème est déliat en stéréovision surtout en visée quasi-vertiale. On assure la
ondition d'uniité en présene de primitives 3D.
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La formulation proposée permet également de onfronter plusieurs hypothèses de faettes
pour une même région, les faettes pouvant provenir de plusieurs hypothèses d'appariement ou
bien de proessus d'extration omplètement diérents. Dans e as, l'algorithme permet de hoi-
sir la meilleure faette en respetant les ontraintes appliquées pour la régularité de la surfae
nale et en évitant le passage intempestif entre les diérentes faettes onurrentes.
Un autre avantage de ette méthode est qu'elle est indépendante du proessus d'extration
des primitives 3D. La méthode a été présentée dans le adre de notre étude dans un ontexte
satellitaire, mais elle reste appliable ave tout type d'images : aériennes, haute résolution, faible
ou fort B=H à ondition d'utiliser les primitives 3D adéquates dans haque as et d'adapter les
proessus d'extration. L'algorithme peut aussi être failement étendu à un ontexte multi-vues
puisque la oupe minimale est réalisée à l'intérieur du ube de orrélation en 3D, don l'extension
est immédiate.
Enn, l'algorithme permet à tout moment de remonter à l'information vetorielle orrespon-
dante à une faette retenue lors de la oupe an de représenter la surfae nale hybride proposant
diéretns niveaux d'interprétation (raster/veteur).
7.3.8.2 Inonvénients
Une limitation de ette approhe est sa dépendane à la abilité des primitives. En eet, la
abilité des plans de faettes 3D est indispensable pour assurer une bonne estimation des pentes
de toit et don une bonne modélisation de la surfae. Par ontre, les problèmes de délimitation
des faettes ne sont pas ritiques et peuvent être résolus soit en utilisant des segments 3D, soit
en modélisant le sol. Ce problème de dépendane ne se pose pas pour les segments 3D puisqu'on
utilise uniquement leurs positions planimétriques, ables, pour réer les ouloirs de passage.
On relève également les problèmes de disrétisation des faettes qui apparaissent sur la surfae
nale. Un ompromis sera à trouver entre la préision de la reonstrution, en hoisissant un pas
de disrétisation adéquat, et le temps de alul.
7.3.9 Perspetives
Pour l'étape d'optimisation globale, on a hoisi, par manque de temps, et an d'adapter à
moindre oût ette formulation énergétique à notre ontexte, de disrétiser les primitives 3D dans
le ube. On envisage, dans la suite de e travail, de réer un graphe 3D hybride qui serait omposé
de voxels, mais également de n÷uds orrespondant à aux primitives vetorielles. part :ResEval
Dans le adre de ette thèse, on ne s'est pas intéréssés à une modélisation ne du sol. Dans
un ontexte pratique à l'IGN, on envisage l'introdution des limites adastrales, qui serait la
méthode la plus adaptée et la plus able pour le proessus d'optimisatoin globale.
Cinquième partie
Résultats et évaluations
Chapitre 8
Plateforme d'évaluation de MNE
8.1 Introdution
La dernière partie de notre travail de thèse est de dénir un protoole d'évaluation pour
les données altimétriques obtenues à partir des simulations PLÉIADES. Même si l'étude a une
portée plus générale, on ne s'intéressera, dans notre as, qu'aux MNE alulés automatiquement
à partir de ouples stéréosopiques d'images satellitaires sub-métriques. Les enjeux prinipaux
onernant l'aquisition et l'utilisation de es données altimétriques à haute résolution se situent
au niveau des milieux urbains et des objets du sur-sol (bâtiments et végétation). On proposera,
dans un premier temps, un état de l'art des indiateurs de qualité utilisés dans la littérature.
Dans un deuxième temps, on dénira les indiateurs hoisis dans notre adre d'appliation ave
des exemples de résultats et d'évaluations utilisant la plateforme.
8.2 Évaluation de MNE : État de l'art
On pourra séparer les indiateurs de qualité d'un MNE en deux parties : la qualité intrinsèque
et la qualité extrinsèque d'un MNE.
8.2.1 Qualité intrinsèque
Un MNE peut être évalué de manière intrinsèque, sans utiliser une référene externe. Deux
méthodes d'évaluation intrinsèque de MNE sont présentées dans ette setion.
8.2.1.1 Mise en onurrene de plusieurs stratégies
Dans [GC00℄, l'auteur propose une méthode d'auto-évaluation basée sur la mise en onur-
rene de plusieurs stratégies de alul ou, plus exatement, sur la omparaison de deux MNE
alulés ave le même algorithme et un paramétrage diérent. Sur l'image de diérene des deux
MNE, les valeurs prohes de 0 sont onsidérées omme des altitudes ables. Cei permet de
renvoyer une mesure de abilité des altitudes du MNE alulé.
8.2.1.2 Comparaison du MNE ave des données image
Dans [Sh00℄, l'auteur propose une approhe basée sur la omparaison entre les lignes de rup-
ture du MNE et les ontours de l'image, partant du prinipe que les disontinuités géométriques
(lignes de rupture) orrespondent souvent à des disontinuités radiométriques. L'auteur évoque
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également la possibilité d'utiliser l'image pour eetuer une validation du MNE sur des ritères
sémantiques. Les objets détetés dans l'image peuvent être assoiés à des règles de omportement
altimétrique : les surfaes d'eau sont planes et horizontales ou enore les routes sont horizontales
perpendiulairement à leur axe et ont une pente inférieure à un seuil le long de leur axe. L'inon-
vénient de ette approhe est que ertaines des règles utilisant la sémantique de l'image peuvent
être utilisées pour la prodution du MNE, notamment par les approhes basées sur une sépara-
tion sol/sur-sol ([Bai97, FC00℄). Il devient alors déliat d'utiliser les mêmes ritères pour obtenir
le résultat et l'évaluer. On éarte don ette mesure dans notre as, puisque les ontraintes de
disontinuités sont utilisées dans le proessus d'optimisation globale.
8.2.2 Qualité extrinsèque
La qualité extrinsèque d'un MNE revient à l'évaluer par rapport à une référene. Deux vérités
terrain ont été alulées sur la ville d'Amiens (50m, B=H = 0:2) et sur Toulouse (60m, B=H =
0:08). En pratique, la loalisation tridimensionnelle est alulée sans optimisation des paramètres
de prise de vue par des points d'appui. Cei implique que l'erreur altimétrique absolue n'est pas
très able et que le modèle restitué sera éloigné de la référene absolue. Pour ette raison, des
référenes relatives ont été générées à partir des mêmes ouples stéréosopiques qui ont servi à
la reonstrution des primitives 3D. La préision obtenue est alors une préision relative. La
mesure de la préision géométrique d'un MNE englobe plusieurs sous-problèmes :
I La mise en orrespondane d'un détail du MNE à évaluer ave le détail homologue sur le
MNE de référene.
I Le hoix de la mesure de distane entre les détails homologues.
I Le hoix de l'indiateur statistique qui va permettre de qualier l'ensemble du MNE à
partir des distanes entre détails homologues.
On distingue trois niveaux de ontrle de la qualité d'un MNE : le ontrle pontuel, le
ontrle linéaire et le ontrle surfaique.
8.2.2.1 Contrle pontuel
I Méthode d'appariement et mesure de distane : Le ontrle pontuel est la mé-
thode la plus ouramment utilisée pour le ontrle de la qualité des MNE. Dans [Abb94℄, l'auteur
en donne une desription détaillée. Elle onsiste à évaluer la qualité de restitution à partir de
points homologues onnus à la fois dans la référene et dans le produit restitué. La qualité d'un
éhantillon restitué est donnée par la distane entre et éhantillon et l'éhantillon homologue de
la référene. Cette méthode est bien adaptée à l'évaluation de données régulièrement éhantillon-
nées, omme les MNE maillés (raster), où la notion d'homologue est impliite. Elle est ependant
bien moins adaptée aux données vetorielles, pare que l'appariement des points aratéristiques
n'est pas évident en bords de bâtiments par exemple ou bien pare que les strutures homologues
issues de la référene et de la restitution n'ont pas la même représentation struturelle en raison
de la généralisation.
Comme le montre la gure 8.1, le ontrle pontuel majore les erreurs en ne mesurant qu'un
simple éart altimétrique 
z
entre deux détails ayant une même position (x; y). Par défaut, on
onsidère que l'homologue du point M du MNE est le point M
0
1
de la référene alors que le point
M
0
2
est le véritable homologue.
8.2 Évaluation de MNE : État de l'art 143
Fig. 8.1  Comparaison pontuelle entre un MNE et la référene
I Choix de l'indiateur statistique : Pour un ensemble n de points homologues, l'esti-
mation globale de la qualité est souvent donnée par l'erreur moyenne quadratique (EMQ) dont
l'expression est la suivante :
EMQ =
v
u
u
t
1
n
n
X
i=1

2
i
ave 
i
= d(P
0
i
; P
i
) (8.1)
où d est une distane entre le point P
i
de la référene et le point P
0
i
du produit.
En général, dans le adre du ontrle pontuel de MNE, on prendra l'éart altimétrique entre
deux pixels ayant la même position planimétrique. Cependant, l'erreur moyenne quadratique n'a
vraiment de sens que si l'histogramme des éarts orrespond à une loi gaussienne théorique. En
supposant que la répartition des éarts réels suit une loi gausssienne, les éarts aberrants sont
ltrés en seuillant l'histogramme à une valeur fontion de l'éart-type des mesures. Cette valeur
est en général xée à 3.
Il est également indispensable de aluler le biais sur les mesures en eetuant la moyenne
arithmétique des éarts en z entre les mesures et la référene. Ce biais permet de mettre en
évidene une erreur systématique orrespondant à une translation en z entre les mesures et la
référene. Les biais en z apparaissent dans les as d'évaluations ave une référene absolue. Ce
biais est, en partie, dû aux erreurs d'aérotriangulation.
I Évaluation des erreurs par lasses : La plupart des auteurs ont reours à l'erreur
moyenne quadratique omme indiateur de qualité. Cette erreur peut être alulée sur l'ensemble
des pixels du MNE. Dans d'autres as, les éarts ne sont mesurés que sur un sous-ensemble de
points aratéristiques [AFW00, GLZ00, KK99℄. Dans [SSZ02℄, les auteurs évaluent et omparent
diérents algorithmes d'optimisation globale. Ils proposent trois mesures d'erreur qui dépendent
de la nature de la région onsidérée :
 Taux d'erreur dans les régions non oultées : E

O
 Taux d'erreur dans les régions homogènes, non texturées : E

T
 Taux d'erreur dans les régions prohes des disontinuités : E
D
8.2.2.2 Contrle linéaire
Le ontrle linéaire est adapté à l'évaluation des strutures linéaires et surfaiques. Il onsiste
à mesurer l'éart non plus entre points homologues, mais entre des formes ou des primitives ho-
mologues A et B. On propose dans e qui suit, les métriques les plus souvent utilisées pour
mesurer l'éart entre deux strutures.
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I Distane de Hausdor : La distane de Hausdor entre deux ensembles A et B peut
s'érire :
D
H
(A;B) =MAX(sup fd(x;B)=x 2 Ag; sup fd(x;A)=x 2 Bg)
ave d(x;A) = inf fd(x; a)=a 2 Ag
(8.2)
Cette mesure donne la plus grande des plus petites distanes entre les deux ensembles A et
B. Dans [Abb94℄, l'auteur utilise la distane de Hausdor pour le ontrle linéaire planimétrique
de base de données vetorielles artographiques. Toutefois, la mesure de Hausdor donne une
distane maximale entre les deux ensembles. Cette distane est par onséquent très sensible au
bruit de loalisation des limites des strutures. Dans [Hottier 95℄, l'auteur propose de limiter
l'inuene de e bruit, par moyennage de l'ensemble des distanes de Hausdor sur les données
délibérément bruitées aléatoirement.
I Distane de Baddeley : An d'éviter de mesurer une distane maximale entre les deux
ensembles, on peut généraliser la distane de Hausdor [Bad92℄. En remarquant que la distane
de Hausdor peut s'érire sous la forme :
D
H
(A;B) = sup fjd(x;B)   d(x;A)j=x 2 A [Bg (8.3)
On peut généraliser la distane L
1
de Hausdor à un espae L
p
où p = [1;1[. Cette nouvelle
mesure généralisée peut s'érire :
D
p
H
(A;B) = p
v
u
u
t
1
Card(A [B)
X
x2(A[B)
(d(x;B)   d(x;A))
p
(8.4)
Elle traduit alors non plus un éart maximal, mais un éart moyen entre les deux ensembles.
Pour p = 2, ette mesure s'apparente dans son ériture à l'EMQ du ontrle pontuel. On
renontre dans la littérature d'autres mesures de dissimilarité entre régions [Vin91℄. Celles-i ne
sont généralement pas des mesures topologiques et ne sont d'ailleurs pas de véritables distanes.
8.2.2.3 Contrle surfaique ou volumique
De la même manière, on peut généraliser le ontrle linéaire pour évaluer des MNE ou plus
généralement des modèles de surfaes 3D. Cette mesure apporterait un plus par rapport au
ontrle pontuel traditionnel notamment pour des reliefs omportant des hautes fréquenes.
Dans notre as, on ne s'intéressera pas au ontrle topologique.
Pour le ontrle surfaique, dans [RF99℄, les auteurs proposent des mesures surfaiques entre
des ensembles de régions 2D quelque soit leurs types et leurs strutures internes. Ils distinguent
deux types de métrique : les métriques géométriques (forme, loalisation), qui sont fondées sur
l'étude de la diérene symétrique entre les deux régions : a	b = (a b)[(b a) et les métriques
struturelles (détetion et sur-détetion). Les auteurs proposent également des mesures topologies
basées sur des graphes d'adjaene entre régions.
À notre onnaissane, le problème d'évaluation volumique, on enore 3D n'a pas été traité
dans la littérature.
On a présenté dans un premier temps l'état de l'art en évaluation de MNE. Dans la setion
suivante, la plateforme EvalMNE sera présentée ainsi que tous les niveaux d'évaluations et les
métriques mises en ÷uvre.
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8.3 La plateforme
Au ours de ette thèse, on a développé une plateforme d'évaluation de MNE, EvalMne.
Ce logiiel permet d'eetuer des évaluations intrinsèques et extrinsèques du MNE. On propose
trois niveaux d'évaluations diérents : un premier niveau pixel à pixel où les MNE alulés
et les MNE de référene sont rasterisés, un deuxième niveau raster/veteur où le modèle de
référene dont on dispose est en veteur. Le plus haut niveau permet d'eetuer des évaluations
veteur-veteur entre deux modèles de bâtiments en 3D. Pour les évaluations mettant en jeu des
primitives vetorielles 2D ou 3D, la plateforme permet également de mesurer l'exhaustivité de la
reonstrution de es primitives 8.3.1. Cette mesure ainsi que les trois niveaux d'évaluations et
leurs indiateurs de qualité respetifs seront détaillés dans e qui suit.
8.3.1 La mesure d'exhaustivité de la reonstrution
L'évaluation des taux de détetion et de sur-détetion des primitives par rapport à la référene
permet d'estimer l'exhaustivité de la reonstrution des primitives 2D ou 3D. Pour ela, on utilise
une tehnique d'évaluation de primitives proposée dans l'artile [MS94℄. On notera TP (True
Positive), le nombre de faettes de référene qui ont été orretement reonstruites. TP (True
Negative), le nombre de faettes de référene qui ne sont pas reonstruites. Enn, FP (False
Positive) sont les faettes reonstruites et qui ne orrespondent à auune faette de référene.
On dénit alors deux mesures de qualité :
Taux de détetion =
TP
TP + TN
Taux de sur-détetion =
FP
TP + FP
(8.5)
Ces mesures néessitent une étape de mise en orrespondane des faettes alulées et des
faettes de référene orrespondantes. Cette étape peut être réalisée manuellement par un opé-
rateur, ou bien de manière automatique omme pour l'évaluation des faettes extraites, aussi
bien en 2D qu'en 3D (f. setion 6.7.2). Dans notre as, ette mesure n'a pas été appliquée pour
l'évaluation des segments 3D, ar les primitives linéiques néessitent une étape automatique de
mise en orrespondane plus omplexe que elle utilisée pour les faettes.
8.3.2 Évaluation raster-raster
Le premier niveau d'évaluation est l'approhe la plus utilisée dans la littérature. Il s'agit de
aluler les moyennes et les éarts-types des erreurs entre les mesures et la référene. La gure
8.2 illustre le MNE TRAPU

de référene rasterisé à 50 m.
L'inonvénient de la omparaison pixel à pixel est qu'elle ombine les erreurs planimétriques
et altimétriques. Un déalage en xy entre la référene et le MNE alulé peut engendre des grands
éarts en z (f. gure 8.1). Pour déorréler les deux types d'erreurs, les évaluations seront réalisées
par lasses [SSZ02℄. Dans un ontexte de sènes urbaines denses, on propose trois lasses, hoisies
de manière thématique, à évaluer séparément : Les bâtiments "B", les bords de bâtiments "BB"
qui représentent les régions prohes des disontinuités et la lasse sol "S".
La plateforme fournit un outil interatif pour la saisie des masques de lasses. La gure 8.3
montre des exemples de masques de lasses pour une zone de test sur le entre-ville d'Amiens.
146 Plateforme d'évaluation de MNE
Fig. 8.2  MNE TRAPU

sur Amiens
(a) MNE raster de référene (b) La lasse Sol "S"
() La lasse Bâtiment "B" (d) La lasse Bord de Bâtiments "BB"
Fig. 8.3  Exemples de masques réés par EvalMne
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La réation des masques peut-être réalisée par diérentes méthodes :
I manuellement par un opérateur humain.
I en semi-automatique :
- par roissane de région à partir d'un germe disriminant hoisi par un opérateur (exemple :
toit de bâtiment).
- à partir de l'histogramme du MNE qui fournit des lassiations par altitude.
I en automatique :
- par des opérations morphologiques sur le MNE. Par exemple, le masque de la lasse "BB"
est obtenu par soustration du MNE initial à son dilaté.
Le gestionnaire de alques de la plateforme permet d'importer les diérents masques et de
réaliser les statistiques par lasse. Les statistiques sont ensuite alulées sur les diérentes lasses.
On mesure la moyenne, l'éart-type des diérenes entre le MNE alulé et le MNE de référene
et l'EMQ. L'interfae des statistiques permet d'importer plusieurs masques et d'exporter les
résultats vers un tableur. La gure 8.4 illustre l'interfae des statistiques.
En pratique, ette évaluation raster-raster permettra de mettre en évidene l'apport des segments
3D et du sol au niveau des lasses "BB" et "S" omme on le verra dans la setion 9.2.
A e niveau d'évaluation, on peut également mesurer loalement l'erreur planimétrique. On
(a) Gestionnaire de alques
(b) Interfae de statistiques pontuelles
Fig. 8.4  Interfae de statistiques surfaiques (EvalMne)
utilise pour ela le sore de orrélation de Pearson qui permet de mesurer la relation linéaire
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existant entre deux variables.
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V ar(x) variane de y
(8.6)
Cette mesure reste toutefois loale et est réalisée le long d'un prol sur les deux MNE à
omparer.
Les deux derniers niveaux d'évaluations proposés traitent des primitives de plus haut niveau ;
des primitives 2D (les faettes) et des primitives 3D. Les métriques d'évaluation mises en ÷uvre
en 2D et en 3D seront détaillées.
8.3.3 Évaluation raster-veteur
Á e niveau d'évaluation, notre objetif est d'évaluer un ensemble des faettes 2D (en raster)
par rapport à un modèle de référene en 3D. Cei orrespond à un ontrle surfaique du MNE.
L'ensemble des faettes peut provenir diretement d'un proessus d'extration ou bien, dans
notre as, de la arte de faettes labellisées, retenues lors de la oupe. Le modèle veteur de
référene est projeté dans les images en utilisant un Z-buer. L'évaluation revient à omparer
deux ensembles de omparer deux ensembles de primitives en 2D, en partiulier des faettes
2D. La mise en orrespondane entre les deux ensembles de faettes 2D est réalisée de manière
automatique par un ritère de reouvrement planimétrique. On mesure, d'une part l'exhaustivité
de la détetion (f. setion 8.3.1), et d'autre part on évalue la délimitation des faettes. Les
métriques mises en ÷uvre pour ette dernière partie sont la distane de Baddeley, la longueur de
polygonisation et un odage MDL de polygonisation de la faette. Toutefois, es mesures n'ont
pas été utilisées dans les évaluations de nos algorithmes.
Une autre mesure peut également être réalisée sur les ensembles de faettes 2D, qui est la
omparaison de leurs pentes respetives. Considérons l'image de diérene entre un MNE alulé
et un MNE de référene. Pour une région planimétrique donnée orrespondant à une faette, la
moyenne et la variane des éarts en z permettent d'évaluer la diérene des pentes. Par manque
de temps, ette méthode n'a pas été testée dans les évaluations.
8.3.4 Évaluation veteur-veteur
Ce niveau d'évaluation permet de omparer deux modèles veteurs en 3D. On ne onsidère
que les primitives 3D représentant des surfaes planes. Cette étape orrespond à un ontle vo-
lumique du MNE.
La plateforme permet de réaliser la mise en orrespondane automatique entre les faettes al-
ulées et les faettes de référene par des ritères de reouvrement planimétrique et de distane
volumétrique (f. setiondistVolumique). Un élagage suivant la distane volumétrique permet
d'éliminer les faettes de référene appartenant au sol. Dans un deuxième temps, l'évaluation
portant essentiellement sur les toits des bâtiments, la faette supérieure sera retenue.
Comme mesures de d'exhaustivité, on alule les taux de détetion et de sur-détetion des fa-
ettes 3D. Pour la mesure de préision des faettes 3D, on propose trois métriques : La distane
volumétrique, la puissane volumétrique et l'erreur angulaire qui seront détaillées dans e qui
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suit. La gure 8.5 illustre l'interfae d'évaluations vetorielles. La plateforme permet de ompa-
rer deux modèles simultanément par rapport au même modèle de référene. Les ensembles de
faettes appariées entres les diérents modèles sont superposés dans une vue 3D an de pouvoir
ontrler visuellement les appariements. On retrouve, dans les statistiques, les métriques mises
en ÷uvre.
Fig. 8.5  Interfae de statistiques volumiques (EvalMne)
8.3.4.1 Critères d'évaluation des plans 3D
I Distane volumétrique : La distane volumétrique permet d'évaluer le plan d'une
faette F par rapport à un plan de référene P
r
, en prenant en ompte la surfae de la faette
et la position des deux plans. La gure 8.6 illustre les distanes utilisées suivant la position des
deux plans.
La distane volumétrique est obtenue omme suit :
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Fig. 8.6  Distane entre deux plans 3D
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ave : A(F ) l'aire de la faette F
C : le entre de gravité de F .
D est la distane eulidienne.
L'avantage de ette métrique est qu'elle permet de prendre en ompte la position des deux
plans. En eet, dans le as d'intersetion des deux faettes, une simple distane entre les entres
de gravité des faettes renverrait un sore nul. Pour le alul de la distane volumétrique, la
faette F est déoupée suivant la ligne d'intersetion en plusieurs faettes F
i
. La distane nale
est égale à la somme des distanes des entres de gravité des faettes déoupées F
i
au plan de
référene, pondérées par les surfaes de haque faette. La distane volumétrique est nalement
normalisée par la surfae de la faette initiale.
I Puissane volumétrique : Cette métrique est alulée de la même façon que la distane
volumétrique sauf que les distanes sont signées. Elle traduit par onséquent, l'emplaement de
la faette évaluée (au-dessus ou au-dessous) par rapport à la faette de référene. Les deux mé-
triques ombinées lèvent l'ambiguïté sur la position relative des deux faettes.
I Erreur angulaire : Pour omparer les pentes des faettes, on utilise simplement l'erreur
angulaire entre les normales des plans des deux faettes
e(?
f
;?
0
f
) <  (8.8)
ave
 ?
f
la normale au plan  de la faette f de référene.
 e(?
f
;?
0
f
) est l'éart angulaire entre les normales des plans pour omparer leurs pentes res-
petives.
Le problème de ette évaluation est qu'elle ne tient pas ompte de la surfae des faettes.
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8.3.4.2 Problèmatique de la omparaison vetorielle
Le problème auquel on a été onfronté lors de la omparaison vetorielle est la diérene de
niveau de généralisation entre modèles. Les modèles 3D proviennent de diérentes haînes de
traitement. Suivant le degré de généralisation hoisi, les modèles peuvent être très diérents, no-
tamment en terme de nombre de primitives utilisées, du niveau de détail reherhé, de la présene
ou pas de superstrutures (hiens-assis, heminées ...), du déoupage des faettes. Cependant,
la topologie est généralement respetée entre les diérents modèles. D'après es onstatations, il
néessaire d'avoir le même niveau de généralisation pour omparer deux modèles vetoriels. En
pratique, la plateforme donne la possibilité de modier, de manière interative, les modèles 3D
de référene, par fusion et suppression de faettes, pour éliminer des superstrutures qui ne sont
pas traitées dans notre as, ou enore des façades. Des outils de déoupage automatique en 3D
par opérateur humain ont également été développés pour pouvoir foaliser en 3D sur une zone
de test préise.
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La plateforme développée propose diérents niveaux d'évaluation, en fontion des données
dont on dispose. Les travaux dans la littérature portent essentiellement sur le ontrle pontuel
et surfaique. Un ertain nombre de métriques ont été mises en ÷uvre dans la plateforme. Le
premier apport se situe au niveau des évaluations raster où l'on dispose d'un outil interatif et
intuitif pour la réation de masques de lasses à partir d'un MNE de référene raster an de
déorréler les erreurs planimétriques et altimétriques lors des évaluations.
Le deuxième apport se situe essentiellement au niveau des évaluations 3D où l'on propose
deux métriques volumétriques qui prennent en ompte la surfae des faettes 3D. Des outils de
foalisation et de gestion des modèles 3D ont été également développés.
La plateforme a l'avantage de traiter diérents types de données : images, images de labels,
MNE 2D
1=2
, modèles 3D. Elle onstitue un sytème ouvert auquel de nouvelles métriques pourront
être rajoutées et son interfae est intuitive.
8.5 Perspetives
La plateforme d'évaluation onstitue un premier prototype évolutif et ouvert. L'objetif sera
d'enrihir la plateforme ave d'autres indiateurs de qualité. Il est évident que la plupart des
indiateurs de qualité dénis dans e hapitre, seront appliables dans un ontexte d'utilisation
plus large, notamment pour des données altimétriques optiques à très grande résolution ou bien
obtenues par Laser ou Radar aéroportés.
An de mesurer l'erreur planimétrique entre deux MNE, on envisage de développer des mé-
thodes globales de realage entre MNE raster. Le sore de Pearson permet de aluler loalement
la relation linéaire entre deux variables. Cette métrique peut être utilisée loalement sur plusieurs
vignettes an d'estimer une relation ane entre les deux MNE. On pourrait également utiliser
des FFT loales suivies d'une estimation globale du mouvement.
Dans un adre plus général, on envisage de développer un indiateur de niveau de générali-
sation d'un MNE. Cet indiateur serait intrinsèque au MNE. L'idée serait fondée sur la ompa-
raison des ourbes de niveaux à diérentes altitudes du MNE. La plateforme pourra également
être enrihie par un ontrle topologique et struturel dans le as de omparaisons vetorielles.
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Chapitre 9
Résultats et évaluations
On présente dans e hapitre les résultats d'optimisation globale obtenus à diérentes résolu-
tions ; 50m, 60m et 70m. Les évaluations sont réalisées au niveau raster par rapport au MNE
TRAPU

et portent sur l'inuene des paramètres k et C
f
(f. Eq 7.14).
9.1 Résultats
9.1.1 Amiens 50 m - B=H = 0:2
Les premiers résultats sont montrés sur la ville d'Amiens. Plusieurs zones ont été testées.
Cependant, les images de simulations pléiades dont on dispose et le MNE TRAPU

de référene
ne présentent qu'une petite zone de reouvrement illustrée sur la gure 9.1. Par onséquent,
toutes les évaluations extrinsèques à 50 m et 70 m seront réalisées sur ette même zone. La
gure 9.1 montre les primitives 3D extraites (segments et faettes) qui permettront à ontraindre
l'optimisation.
Tout d'abord, les résultats d'optimisation sont présentés ave diérents paramètrages. Les
évaluations sont réalisées, par la suite, en fontion des deux paramètres intervenant dans l'opti-
misation : k et C
f
.
Fig. 9.1  Amiens 50 m - Primitives extraites
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Sur la gure 9.2, le MNE obtenu sans primitives est omplétement lissé à ause de la valeur
élevée du paramètre k. L'utilisation des primitives permet de pallier à e problème et de mieux
modéliser les disontinuités et le sol. Cependant, omme le oût xe C
f
est nul, le oût des
arêtes est nul au niveau des ouloirs de passage et l'altitude maximale est alors retenue pour
es ouloirs. Cei est visible sur les images où la position des segments est repérée par les points
d'altitude maximale. En eet, le oût xe C
f
permet de pénaliser d'un même oût minimal
toutes les arêtes horizontales. Ce paramètre doit être diérent de 0 pour prendre en ompte la
magnitude des disontinuités.
Fig. 9.2  Amiens 50 m, k = 0:5   C
f
= 0
Les gures 9.3 et 9.4 sont obtenues ave des bons paramétrages pour k et C
f
. On reviendra
sur l'inuene de es deux paramètres dans la setion 9.2.2. L'apport des segments est bien visible
au niveau de l'optimisation. Les disontinuités sont modélisées et les bords de bâtiments sont
régularisés. Cei permet de mieux modéliser les ours intérieures des bâtiments mais également
le sol. Les faettes permettent de régulariser les toits.
L'utilisation onjointe des deux primitives omplémentaires permet eetivement de régula-
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riser les surfaes planes tout en respetant les disontinuités.
Pour la dernière gure, le sol a été obtenu par lassiation semi-automatique basée sur une
roissane de régions à partir d'un germe, en utilisant le MNE régularisé ave les segments 3D.
La modélisation expliite du sol permet de résoudre partiellement le problème de faettes mal
estimées ou de faettes n'appartenant pas aux toits.
Fig. 9.3  Amiens 50 m, k = 0:2   C
f
= 1
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Fig. 9.4  Amiens 50 m, k = 0:1   C
f
= 0:5
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9.1.2 Amiens 70 m - B=H = 0:2
Dans ette setion, l'optimisation est réalisée sur la même zone du entre-ville d'Amiens
ave le même rapport B=H mais à une résolution de 70 m. Le MNE de référene a été sous-
éhantillonné à 70 m.
Fig. 9.5  Amiens 70 m, k = 0:5   C
f
= 0:5
Dans le as de l'optimisation sans primitives, le MNE obtenu est saturé et les toits sont
plats. De plus, une partie du bâtiment entral est perdue à ause du fort lissage. L'utilisation
des segments permet enore une fois de régulariser les bords de bâtiments et de bien modéliser
la our intérieure des bâtiments.
Entre les deux bâtiments entraux, à ause de la présene d'ombres, les segments 3D n'ont
pas été détetés sur les bordures de toits. Pour ete raison, les disontiuités relatives à la rue
n'ont pas été orretement modélisées. Ce problème est toutefois orrigé par l'utilisation des
faettes 3D puisque les ouloirs de passage sur les ontours des faettes permettent également de
modéliser les disontinuités.
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9.1.3 Toulouse 60 m - B=H = 0:08
La gures 9.6 et 9.7 montrent les résulats de l'optimisation sur la prison de Toulouse à 60 m
ave un B=H = 0:08. À ause du très faible B=H, les faettes 3D extraites ne sont pas ables
en altimétrie. Elles ne seront don pas utlilisées dans le proessus d'optimisation globale. Seules
les positions planimétriques des segments seront mises à prot.
Les deux gures montrent bien la régularisation des bords de bâtiments grâe aux segments.
Fig. 9.6  Toulouse 60 m, k = 0:1   C
f
= 0:5
Fig. 9.7  Toulouse 60 m, k = 0:5   C
f
= 0:5
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9.2 Évaluations
Cette partie présente les premiers résultats quantitatifs réalisés à partir de la plateforme
d'évaluation de MNE. L'évaluation est réalisée au niveau raster (pixel à pixel). Les statistiques
portent prinipalement sur les diérenes d'altitude entre MNE de référene et MNE alulé.
An de déorréler les erreurs planimétriques et altimétriques, les évaluations sont eetuées sur
trois lasses thématiques :  Bâtiments ,  Bords de bâtiments  et  Sol . Les masques des
diérentes lasses sont générés à partir du MNE de référene.
On mesure par la suite la moyenne, l'éart-type des éarts en altitude et l'erreur quadratique
moyenne. L'EQM n'a de sens que si la distribution est gaussienne. La gure 9.8 illustre les
histogrammes des diérenes d'altitude pour les trois lasses séparement.
Fig. 9.8  Histogramme des diérenes d'altitude par lasses
On voit deux exemples de répartitions non gaussiennes qui vont fausser la mesure de l'erreur
moyenne quadratique. L'exemple de la lasse "S" orrespond à la présene d'éarts aberrants en
bord d'histogramme, l'exemple de la lasse "BB" orrespond à une ourbe d'erreur bimodale qui
met en évidene deux auses d'erreur diérentes qu'il onviendrait de séparer préalablement. Dans
notre as, la lasse "BB" regroupe eetivement les deux erreurs planimétriques et altimétriques.
En pratique, les éarts aberrants sont ltrés en seuillant l'histogramme à une valeur fontion de
l'éart-type des mesures, en supposant la loi gaussienne. La valeur du seuil est généralement xée
à 2,6 fois l'éart-type, e qui orrespond à une probabilité de 1% pour une mesure d'être fausse.
9.2.1 Évaluations à 50 m
La gure 9.9 illustre les diérenes d'altitude ave le MNE TRAPU

. Les optimisations sont
réalisées ave k = 0:1 et C
f
= 0:5. Le oin supérieur gauhe des images n'apparaît pas dans le
MNE alulé, e qui se traduit par des gros éarts négatifs par rapport au TRAPU. Inversement,
en bas de l'image, les bâtiments n'apparaissent pas dans le MNE TRAPU, e qui se traduit
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par des gros éarts positifs. La gure (a) montre l'impat des segments, la gure (b) montre
l'impat onjoint des segments et des faettes. De manière générale, la diérene d'altitude varie
entre -40 m et 40 m sur les toits de bâtiments et une grande partie du sol. Les grosses erreurs
apparaissent au niveau des bords de bâtiments où la diérene d'altitude est supérieure à 70 m.
En regardant de plus près les deux images, on remarque que les diérenes sur les toits sont
plus bruitées pour les segments. L'utilisation des faettes permet de régulariser les toits. Par
ontre, si une faette 3D est mal-estimée, la modélisation des toits est faussée et on obtient des
erreurs loalisées ertes, mais qui sont supérieures à 40 m sur les toits (f. gure (b)).
Fig. 9.9  images de diérene d'altitudes k = 0:1 - C
f
= 0:5
Les évaluations qui suivent ont été réalisées sur le bâtiment en forme de "9". La sène a été
générée et évaluée ave 10 diérents paramétrages. D'après le graphique de la gure 9.10, l'erreur
moyenne sur les altitudes de toits est de 20 m, par ontre sur les bords de toit, l'erreur est de
l'ordre de 110 m. Cette dernière lasse est diile à évaluer puisqu'elle regroupe intuitivement
les erreurs planimétriques et altimétriques.
L'utilisation des segments améliore les résultats au niveau des lasses  BB  et  S  puisque
les segments orrespondent prinipalement aux disontinuités des façades. On remarque ensuite,
lors de l'utilisation des faettes 3D, que des erreurs sont introduites (des faettes mal reonstruites
ou bien des faettes appartenant au sol). Cei se reète bien dans les lasses "BB" et "S".
Par ontre, l'apport des faettes 3D au niveau de la lasse  bâtiments  ne se reète pas
dans les aluls de moyenne et d'éart-type puisque la formulation initiale de Roy et Cox est
robuste au niveau des toits. La moyenne d'altitude sur la lasse "B" reste sensiblement la même.
Enn, les erreurs introduites par les faettes, surtout au niveau des bords de toits sont ensuite
orrigées par la modélisation du sol omme faette onurrente aux faettes de toit. Cei permet
de régulariser les bords de bâtiments et d'améliorer l'estimation des altitudes par rapport au
modèle de référene.
Les statistiques raster mettent en évidene l'apport des segments 3D pour la régularisation des
bords de bâtiments et la modélisation des disontinuités. Cependant, es statistiques pixel à pixel
ne reètent pas l'apport des faettes 3D essentiellement à ause des problèmes de disrétisation
et des déalages éventuels en xy. De plus, la lasse "B" est représentée par un nombre faible de
pixels 2D et n'est don pas robuste aux déalages planimétriques.
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Fig. 9.10  Moyenne des diérenes d'altitude par lasses
An de mettre en évidene la régularisation des toits par des faettes, toujours en raster, on
propose de réaliser des prols 1D sur les MNE (f. gure 9.11).
Fig. 9.11  Comparaison de prols en présene de faettes (k = 0:2 - C
f
= 0:5)
Les prols en une dimension mettent en évidene la régularisation du toit en présene des
faettes mais également les problèmes de disrétisation.
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9.2.2 Inuene des paramètres : k et C
f
9.2.2.1 Inuene du paramètre de lissage k
La gure 9.12 illustre l'inuene du paramètre de lissage k. Les évaluations sont réalisées sur
la zone de la gure 9.9. Le oût xe utilisé est C
f
= 0:5, k variant de 0.1 à 0.5. Les graphiques
représentent l'évolution de l'erreur moyenne quadratique en z par rapport au MNE de référene
en fontion de k. Les trois lasses "B", "BB" et "S" sont évaluées séparement.
Fig. 9.12  Inuene du oeient de lissage k - C
f
= 0:5
Pour la lasse "BB", l'EQM varie entre 60 et 90 m. L'utilisation des primitives améliore l'es-
timation de l'altitude par rapport à l'optimisation sans primitives. L'EQM diminue en moyenne
de 15 m. On remarque également que les résultats ave les segments sont meilleurs qu'ave les
faettes. Cei était prévisible puisque la délimitation des faettes n'est pas très préise.
L'utilisation onjointe des deux primitives améliore enore plus les résultats. L'EQM de la
lasse "S" reste stable autour de 25 m. Auune modélisation expliite du sol n'a été utilisée.
Enn, pour les deux lasses "BB" et "S", l'utilisation des primitives garantit une estimation
robuste de l'altitude pour les bords de bâtiments et le sol pour des forts oeients de lissage
9.2 Évaluations 163
(k = 0:5), ontrairement à l'optimisation sans primitives. Ce qui traduit une bonne modélisation
des disontinuités grâe à une bonne préision planimétrique en ontexte satellitaire.
Pour l'estimation des toits de bâtiments, l'EQM en z est stable et se situe autour de 15 m.
Cependant, le résultat sans primitives est meilleur et surtout plus robuste à des fortes valeurs de
k. Les résultats sont moins bons en présene de faettes et en as de fort lissage. On explique ei,
par le manque de préision altimétrique des faettes 3D en ontexte satellitaire d'une part, et
d'autre part, par le manque de densité des faettes utilisées. L'utilisation onjointe des segments
et faettes a tendane toutefois à limiter l'éart en altitude.
À partir de es trois graphiques, on remarque que l'optimisation est sensible au paramètre de
lissage k. Un bon ompromis pour la valeur de e paramètre serait entre 0.1 et 0.3. Elle permet de
garder une valeur stable au niveau du sol et des toits de bâtiments tout en améliorant nettement
la modélisation des bords de toits.
9.2.2.2 Inuene du oût xe C
f
Les tableaux de la gure 9.13 illustrent l'inuene du oût xe C
f
. Les évaluations sont réa-
lisées ave k = 0:1 et six paramètrages de C
f
variant de 0.5 à 3.
Fig. 9.13  Mesure de l'EQM en m, Robustesse par rapport au oût xe C
f
On rappelle la préision théorique pour les MNE (f. setion 2.2.4.1). 
xy
= 
z
 B=H.
À 50 m, en supposant une erreur planimétrique d'un 1/2 pixel : 
xy
= 25 m; B=H = 0; 2,

z
= 1:25 m.
L'EQM pour les toits de bâtiments est de 15 m. La préision du MNE nal est reliée au
pas de disrétisation du ube. Plus le ube est disrétisé nement, meilleure sera la préision des
toits de bâtiments. Dans notre as, on a hoisi un pas de disrétisation en z égal à la résolution
de l'image. Cei permet d'avoir une préision subpixellaire en z au B=H
eme
près ç.à.d 1=5
eme
de
pixel. Par ontre, en bords de bâtiments, ette erreur atteint 75 m. Cette erreur était prévisible
puisque ette lasse regroupe les erreurs planimétriques et altimétriques et il est très diile de
l'évaluer.
Au niveau du sol, l'EQM atteint 25 m. Cette valeur reste stable en utilisant les primitives.
On rappelle que pour es évaluations, le sol n'a pas été modélisé de façon expliite. On s'est
intéressé dans le adre de ette thèse à estimer uniquement les faettes de toits.
Le tableau 9.13 illustre également la robustesse de l'optimisation au paramètre C
f
puisque
l'éart-type est très faible sur les trois lasses.
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I Évaluation du temps de alul :
L'optimisation globale a été testée sur une image de taille 191*286, ave un graphe en 6-
onnexité. La gure 9.14 montre des évaluations du temps de alul suivant des valeurs roissantes
du oût xe C
f
. Elle illustre également, la diérene entre l'optimisation globale sans primitives
et ave primitives.
Fig. 9.14  Inuene de la onstane C
f
sur le temps de alul
Les temps de alul sont nettement améliorés en présene de primitives 3D. On obtient un gain
de 50% grâe à l'utilisation onjointe des segments et des faettes par rapport à l'optimisation
sans primitives.
On voit aussi que pour toutes les optimisations, le temps de alul roît quand la onstante
roît. En eet, le oût xe C
f
a pour eet de pénaliser les disontinuités d'un même sore mini-
mal. Si C
f
augmente, les valeurs des apaités d'oultation C
o
sont de l'ordre des apaités de
disparité et ne sont plus assez disriminantes. La onvergene est alors plus lente. On remarque
que pour C
f
= 0, la onvergene est très rapide ave les segments puisque les apaités des
ouloirs de passage sont nulles (f. setion 7.3.5.0.3).
Dans le as de l'utilisation des segments et des faettes, le problème d'optimisation étant
plus ontraint, la onvergene est plus rapide et l'algorithme est plus robuste par rapport à la
onstante C
f
.
9.2.3 Évaluation à 70 m
La gure 9.15 illustre les résultats de l'optimisation à 70 m ave un B=H = 0:2, sans
primitives, ave les segments et ave les faettes. Dans le as de l'optimisation sans primitives,
les altitudes saturent et les toits sont plats. L'introdution des segments permet une meilleure
modélisation des toits et les bords de bâtiments sont plus réguliers. Le résultat ave les faettes
n'est pas satisfaisant. En eet, à 70 m, les faettes estimées ne sont pas préises en altimétrie e
qui est pereptible à la modélisation de la surfae nale. De plus, les prols mettent en évidene
les problèmes de disrétisation.
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Fig. 9.15  k = 0:1 C
f
= 1:5
Les résultats quantitatifs à 70 m ne seront pas donnés à ause d'un fort déalage planimé-
trique par rapport au MNE de référene qui fausse les statistiques. Une étape préliminaire de
realage 2D des MNE est indispensable.
9.3 Conlusions
D'après les diérentes évaluations, on peut onlure que les segments permettent de régula-
riser les bords de bâtiments et de bien modéliser les disontinuités. L'optimisation n'est pas très
sensible à la préision altimétrique de es primitives puisqu'on n'exploite que les oordonnées
planimétriques qui sont ables. Par ontre, la régularisation des toits est très sensible à la qualité
des faettes 3D. Dans un ontexte satellitaire, on manque malheureusement de préision altimé-
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trique pour les surfaes planes, et le fait d'obliger la oupe à passer par es faettes fausse la
modélisation de la surfae nale. Mis à part le problème de préision altimétrique des faettes qui
apparaît essentiellement à la résolution de 70 m, on obtient une bonne préision pour le MNE
nal qui est de l'ordre du B=H
eme
de pixel. Les évaluations ont permis de mettre en évidene
l'apport des primitves dans le proessus d'optimisation.
Le deuxième problème renontré, est le problème de disrétisation des primitives qui est
visible sur la surfae 3D nale. On a hoisi ette méthodologie par manque de temps et pour
adapter à moindre oût la formulation de Roy et Cox à notre ontexte. Pour s'aranhir de e
problème, on envisage de onstruire un graphe 3D hybride onstitué des voxels du ube et de
n÷uds orrespondants aux diérentes primitives.
Chapitre 10
Conlusions
Ce travail de thèse fait partie d'un projet plus global d'exploitation des images satellitaires
submétriques pour l'interprétation de sènes urbaines. Cette étude a été initiée an d'évaluer
la modélisation et l'extration de bâtiments dans un ontexte satellitaire très haute résolution.
Le travail réalisé au ours de ette thèse, a permis de répondre à un bon nombre d'objetifs
xés au départ. Dans un premier temps, un bilan méthodologique sera présenté, en détaillant les
ontributions, les inonvénients des méthodologies proposées et les perspetives pour améliorer
le système. Dans un deuxième temps, un bilan est réalisé dans le adre du projet Pléiades-HR
en fontion des apports, des limitations du système proposé et des améliorations possibles.
10.1 Analyse méthodologique
10.1.1 Contributions
Tout au long de e travail de thèse, le faible rapport B=H du ouple stéréosopique a guidé
le hoix des diérentes méthodologies. Toutes les approhes proposées tirent prot du faible
rapport B=H et traitent les images de manière symétrique. En eet, la ontrainte photométrique
a été utilisée pour l'extration des segments 3D et le hoix des meilleurs demi-plans qui leur
sont attahés. Le proessus de délimitation de faettes 3D est également basé sur les sores de
orrélation. De plus, le faible rapport B=H failite l'appariement entre images, 'est la raison
pour laquelle on a hoisi la mise en orrespondane des régions dans l'espae image.
Les deux approhes d'extration de primitives 3D traitent les images de manière symétrique
en validant les appariements par un ritère d'uniité. Enn, le proessus de modélisation de
surfaes 3D est basé sur le ube de orrélation de la sène et traite naturellement les images de
façon symétrique puisque le volume est alulé dans l'espae objet.
Nos ontributions se situent à trois étapes diérentes : la détetion de faettes par approhe
région, le proessus de modélisation de surfaes 3D hybrides et la plateforme d'évaluation de
MNE. Nos diérents apports seront détaillés dans les setions suivantes.
10.1.1.1 Détetion de faettes planes par approhe régions :
La méthode est basée sur la mise en orrespondane de régions. L'appariement étant fai-
lité par un faible rapport B=H. On utilise une desription multi-éhelles des images qui fournit
plusieurs niveaux d'interprétation de la sène. Cette desription est adaptée au ontexte satel-
litaire puisqu'elle fournit plusieurs éhelles de généralisation des bâtiments. La nouveauté, dans
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notre approhe, est l'appariement global des deux segmentations multi-éhelles. La propagation
asendante des ontraintes dans les hiérarhies rend les algorithmes plus robustes au bruit et
aux sur-segmentations des régions. La validation des appariements se fait par une stratégie des-
endante pilotée par la mise en orrespondane des régions et un ritère de planéité des régions.
L'approhe fournit des primitives 3D ables ave un faible taux de surdétetion.
10.1.1.2 Optimisation globale ontrainte par les primitives 3D
Le problème de modélisation de surfaes 3D revient à un problème de minimisation d'éner-
gie. Notre apport onsiste à introduire de manière expliite des informations de plus haut niveau
pour modéliser les disontinuités et régulariser les surfaes planes. La formulation de Roy et Cox
[RC98℄ a été adaptée à notre ontexte. Le graphe 3D hybride est onstruit à partir du ube de
orrélation sur la sène 3D et des primitives disrétisées. La oupe de apaité minimale dans
le graphe fournit une arte d'altitude dense de la sène. Les primitives 3D permettent de gérer
expliitement les disontinuités et de régulariser la surfae 3D par un ensemble de surfaes planes.
L'avantage de e proessus d'optimisation globale est qu'il est indépendant des proessus
d'extration des primitives. Il peut être utilisé dans d'autres ontextes (images aériennes, multi-
vues) en ayant les primitives adaptées en entrée. De plus, l'optimisation est réalisée à partir du
ube de orrélation, dans l'espae objet. Cei a l'avantage d'une part, de traiter les images de
manière symétrique et d'autre part de pouvoir étendre la modélisation de surfaes à un nombre
quelonque d'images. Enn, le fait de onstruire le graphe 3D à partir du ube de orrélation,
fournit une préision subpixellaire au MNE nal. En hoisissant le pas de disrétisation en z, un
ompromis sera à trouver entre préision subpixellaire reherhée et temps de alul.
On a également réduit la omplexité de alul en utilisant une modélisation par nappes à
l'intérieur du ube, qui diminue onsidérablement le nombre de n÷uds traités et permet égale-
ment de prendre en ompte les magnitudes des disontinuités lors de la oupe nale (f. setion
7.3.3.3.1).
Le proessus est également ouvert puisque toute donnée externe peut être utilisée dans l'op-
timisation pour ontraindre le problème, en passant par une étape de disrétisation des données
dans le ube.
On a ainsi proposé une méthode originale de modélisation de surfaes 3D basée sur les
oupes de graphe et ontrainte par un ensemble de primitives omplémentaires extraites à partir
de l'image.
10.1.2 Inonvénients
10.1.2.1 Extration de faettes par approhe segment
Cette première approhe d'extration de faettes n'est pas adaptée au ontexte satellitaire.
L'erreur altimétrique des segments est propagée à haque étape du proessus. L'inonvénient
prinipal de ette approhe est l'absene de ritère de abilité pour les segments 3D, aentuée
par la grande impréision altimétrique de es primitives linéiques. Par onséquent, il est diile
de qualier les faettes attahées à es segments. En outre, on relève un fort taux de surdétetion
de es primitives qui est essentiellement du à la méthodologie utilisée. Les segments 3D ont été
utilisés pour leur abilité planimétrique pour modéliser les disontinuités. Les faettes qui leur
sont attahées n'ont pas été introduites dans le proessus d'optimisation globale à ause de leur
manque de abilité.
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Toutefois, es primitives peuvent être utilisées dans les approhes struturelles pour la re-
onstrution de bâtiments [FL99℄ où l'on herhe à onstruire un graphe de primitives à partir
des données, pour l'apparier au mieux à une bibliothèque de graphes de modèles. Ces approhes
sont moins dépendantes de la abilité des primitives 3D.
10.1.2.2 Extration de faettes par approhe région
Ayant exlu la multisopie du adre de ette thèse, l'approhe proposée est basée sur la mise en
orrespondane des régions dans l'espae image. Cette approhe est diilement extensible dans
le as d'un triplet d'images. La ombinatoire de la de mise en orrespondane des segmentations
multi-éhelles serait trop élevée. Le deuxième inonvénient de ette approhe est sa tendane à
sur-segmenter les régions retenues dans les segmentations optimales. Cei est du au manque de
abilité des plans estimés sur de petites régions. Toutefois, le seuil de taille minimale permet de
pallier à e problème.
Enn, le point ritique de ette approhe est le temps de alul élevé puisqu'elle néessite le
alul de deux segmentations multi-éhelles des images, leur appariement global et la reherhe
de faettes par oupes dans les hiérarhies. Cependant, le temps de alul ne onstitue pas un
point ritique dans le adre de ette thèse
10.1.2.3 Optimisation globale
L'inonvénient de ette approhe est sa dépendane à la abilité des primitives extraites. Cet
inonvénient n'est pas ritique par rapport aux segments 3D dont uniquement les oordonnées
planimétriques sont utilisées pour modéliser les disontinuités. Par ontre, dans le as des fa-
ettes 3D, les primitives planes doivent être ables quant à l'équation de leurs plans porteurs.
La délimitation des faettes n'est pas ritique puisqu'elles sont utilisées dans un proessus d'op-
timisation globale qui gère aussi bien les problèmes de sous-détetions des primitives que les
problèmes d'hypothèses de faettes onurrentes.
Deux autres inonvénients que l'on pourrait reproher à la formulation énergétique utilisée
par Roy et Cox [RC98℄ est le fait qu'elle ne garantisse pas la ontrainte d'uniité et que les parties
ahées soient forément appariées. Le dernier inonvénient n'en est pas un dans notre as. En
eet, on veut obtenir une desription dense de la sène et par onséquent, les parties ahées
doivent être appariées. Cette ontrainte est imposée par le produit nal. Conernant la ondition
d'uniité, elle est garantie seulement dans le as d'utilisation des faettes 3D. Dans les autres
as, l'altitude la plus élevée est retenue.
10.1.3 Perspetives
Pour l'étape d'optimisation globale, on a hoisi, par manque de temps et pour adapter à
moindre oût la formulation de Roy et Cox à notre ontexte, de disrétiser les primitives 3D dans
le ube. On envisage, dans la suite de e travail, de réer un graphe 3D hybride qui serait omposé
de voxels du ube de orrélation, mais également de n÷uds orrespondants à des primitives
vetorielles. On s'aranhirait ainsi de l'étape de disrétisation des primitives et des artéfats
engendrés sur la surfae 3D nale. Une autre amélioration du proessus de modélisation de
surfaes serait d'utiliser des données externes telles que les limites adastrales ou le réseau routier
pour la modélisation du sol. Cei permettrait de mieux ontraindre l'optimisation globale.
D'autres améliorations sont prévues pour l'étape de détetion et de reonstrution de faettes.
Grâe à la formulation de Roy et Cox, on peut générer par optimisation sans primitives un MNE
subpixellaire plus préis que les MNE de orrélation. Par onséquent, l'étape d'extration de
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faettes planes pourrait être réalisée par segmentation en régions du MNE, en utilisant l'altitude
et la planéité des régions omme ritères. Les faettes obtenues seraient plus robustes et plus
ables que elles détetées à partir de l'espae image.
Enn, pour améliorer la préision de reonstrution des faettes 3D, on peut envisager une
étape de realage n des faettes a posteriori. Le ube de orrélation sera disrétisé plus nement
en z. Le realage des plans des faettes sera basé sur la maximisation des sores de orrélation
sur la faette 3D.
10.2 Le projet Pléiades
10.2.1 Contributions
Notre travail a permis de développer une haîne de traitement omplète pour la modélisation
de bâtiments 3D. Diérents proessus d'extration de primitives linéaires et surfaiques ont été
proposés. Le MNE hybride obtenu peut être utilisé dans diérentes appliations telles que le
alul d'ortho-photos, le survol virtuel de villes, ou enore la texturation de paysages, et.
10.2.1.1 La plateforme d'évaluation EvalMne
Une attention partiulière a été apportée à l'évaluation des diérentes primitives extraites
ainsi qu'à l'évaluation du MNE hybride nal. Tout d'abord, une analyse approfondie de l'ex-
tration des segments 3D a été réalisée. On a montré, par le biais de simulations, les préisions
théoriques que l'on pouvait obtenir en fontion de l'orientation du segment, du bruit et du rap-
port B=H du ouple. Sur les images réelles, l'exhaustivité et la préision de la reonstrution ont
été mesurées. Il en est de même pour la deuxième approhe d'extration de faettes basée sur
la mise en orrespondane de régions. Les taux de détetion et surdétetion des faettes ont été
mesurés sur diérentes zones et à diérentes résolutions.
En e qui onerne l'évaluation du MNE hybride nal, on a développé une plateforme d'éva-
luation qui permet de réaliser des évaluations à diérents niveaux : raster-raster , raster-veteur
ou enore veteur-veteur, en fontion de la représentation nale du MNE et du modèle de réfé-
rene dont on dispose. Cette plateforme regroupe les métriques lassiques, de ontrles pontuel
et linéaire, utilisées dans la littérature. Trois métriques sont proposées dans le as de l'évaluation
3D. La plateforme permet également de quantier la qualité de reonstrution des faettes 2D
et 3D en fournissant les taux de détetion et surdétetion.
L'avantage de ette plateforme est qu'elle est indépendante du ontexte satellitaire et peut
être utilisée pour diérentes évaluations, dans d'autres ontextes, au sein du laboratoire.
10.2.2 Perspetives
On envisage de développer la plateforme d'évaluation et de l'enrihir de nouveaux algorithmes
tels que le realage 2D global entre les MNE pour s'aranhir des erreurs planimétriques et de
nouvelles métriques d'évaluation 2D et 3D.
Le point manquant à notre étude est l'évaluation des algorithmes à diérents B=H. Cette
évaluation n'a pu être menée par manque de données disponibles. On envisage don de tester les
méthodes sur des ouples à fort rapport B=H. Il surait alors, pour la mise en orrespondane
des régions, d'adapter la fontion de similitude pour prendre en ompte l'homographie entre les
deux images. Le reste des ontraintes étant appliqué par propagation, auune autre adaptation
ne sera néessaire. Le proessus d'optimisation globale ne sera pas modié.
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Les approhes à base de primitives ne permettent pas, dans un ontexte satellitaire, d'abou-
tir à des modèles polyédriques de bâtiments. En eet, les déteteurs de primitives sourent de
problèmes de sous-détetions et de surdétetions qui rendent le problème de reonstrution de
modèles 3D génériques de bâtiments très omplexe. De plus, la abilité des modèles ainsi reons-
truits reste faible de par le manque d'images disponibles pour la vériation et la validation des
hypothèses de primitives.
Les approhes à base de modèles seront plus appropriées, notamment les approhes paramé-
triques qui permettent de modéliser des strutures de toits bien spéiques en utilisant le MNE
omme terme d'attahe aux données. Étant donnée la faible résolution des images satellitaires,
le manque de génériité des modèles paramétriques ne sera pas un gros inonvénient.
L'utilisation de la tri-stéréo permettrait également de valider les hypothèses de primitives et
d'améliorer l'exhaustivité de la reonstrution.
Dans e qui suit, on essayera de répondre aux diérentes questions posées au début de ette
étude.
I Quel B=H faut-il hoisir ?
Le hoix du B=H va essentiellement dépendre de l'appliation. Pour des appliations arto-
graphiques où l'on herhe à identier des petits objets, on hoisira des faibles ou moyens B=H
(0.2 - 0.4) qui permettent, tout en onservant une auité stéréosopique susante (B/H >0.1)
de failiter les appariements entre images pour la reonnaissane d'objets linéaires tels que les
segments ou des surfaes planes. De plus, les B=H faibles maximisent la surfae de sène vue en
stéréo et permettent par onséquent d'augmenter l'exhaustivité de la reonstrution.
En milieu urbain dense, le hoix d'un B=H élevé maximise en théorie la préision altimétrique,
mais, rend par ontre, le paramétrage de l'appariement plus omplexe et ontraint la performane
de alul (grandes fenêtres de reherhe). De plus, les fortes inidenes nuisent à l'exhaustivité
de la reonstrution (parties ahées, ombres).
I Quels produits pourra-t-on fournir à partir des images des futurs satellites
Pléiades ?
À partir des images satellitaires à très haute résolution, on pourra proposer diérents types
de produits :
 des modèle numériques d'élévation MNE raster, subpixellaire que l'on peut obtenir ave la
formulation de Roy et Cox.
 des MNE hybrides raster/veteur en 3D, qui ombinent les primitives 3D ables, représen-
tées en veteur et l'information pixellaire sous forme de grille 3D.
 des modèles 3D polyédriques à partir d'une approhe basée sur les modèles.
I Quelles sont les préisions obtenues en fontion des diérents résolutions ?
De part l'approhe qu'on a adoptée, qui est basée sur les primitives extraites à partir des
images, les évaluations ont essentiellement porté sur les images de résolution 50 m. À 50 m, les
primitives extraites sont ables en planimétrie mais manquent de préision altimétrique à ause
du faible rapport B=H. L'ensemble des primitives extraites n'est pas dense mais a l'avantage
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de présenter un très faible taux de surdétetion. Les primitives sont par onséquent ables. La
préision du MNE nal est de l'ordre d'un 1=2 pixel de l'image. Cette préision dépend du pas de
disrétisation du ube de orrélation. Un ompromis est à trouver entre préision de reonstrution
souhaitée et le temps de alul.
À 70 m, la méthodologie hoisie est diile à évaluer, d'une part pareque les primitives
surfaiques ne sont pas ables à ette résolution, e qui fausse la modélisation de la surfae nale,
et d'autre part, le MNE de référene à ette résolution présente une grande erreur planimétrique
par rapport au MNE alulé e qui fausse les statistiques.
Toutefois, l'extrateur de faettes planes donne de bons résultats à 70 m en terme d'exhaus-
tivité et un faible taux de surdétetion. Les évaluations pontuelles sur les toits de bâtiments
montrent une moyenne d'erreur de 70 m qui orrespond également à la résolution des images
en entrée.
Annexe A
Propagation asendante de la
ontrainte épipolaire
A.1 Introdution
Cet annexe présente l'algorithme de la propogation optimisée de la ontrainte épipolaire pour
tous les n÷uds de référene. Il ombine deux propagations : une première propagation dans la
hiérarhie de référene pour balayer toutes les régions. Pour une région donnée, n'appartenant
pas aux feuilles, les n÷uds ls auront déjà été traités, e qui permet un gain de temps onsidé-
rable. La deuxième propagation est la propagation de la ontrainte épipolaire dans la seonde
hiérarhie an d'obtenir les homologues de haque n÷ud de référene par ette ontrainte.
A.2 Algorithme
Pour haque région de référene, on réupère les n÷uds ls direts (déjà traités) au lieu de
redesnedre à ses n÷uds de base. Pour haque n÷ud ls, on marque ses plus hauts homologues
épipolaires (f. eq A.1) dans la seonde hiérarhie et la propogation asendante dans H
2
se fera
à partir des n÷uds marqués.
On notera HEpiPH(X) les plus hauts homologues épipolaires d'un n÷ud X dans la seonde
hiérarhie dénis omme suit :
HEpiPH(X) = fx 2 HEpi(X) et  y=y  xg (A.1)
Rappels :
- Pour un élément x de la hiérarhie, les ls de x sont notés F(x). L'ensemble des n÷uds de base
onstituant x est noté B(x).
- Le front de propagation asendante dans une hiérarhie sera noté front.
L'algorithme 2 détaille la propagation optimisée de la ontrainte épipolaire appliquée à toutes
les régions de la hiérarhie de reférene.
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Algorithme 2: Propagation optimisée de la ontrainte épipolaire pour une hiérarhie
Entrée : Deux hiérarhies H
1
et H
2
Sortie : HEpi(X)  H
2
;8X 2 H
1
Initialisation : Appliation ontrainte épipolaire pour les n÷uds de base de
H
1
pour x 2 B(H
1
) faire
Trouver les homologues de x par ontrainte épipolaire : HEpi(x)
front1  x ;
Propagation asendante dans H
1
:
1 tant que front1 non vide faire
front1 ! x
p(x) père du n÷ud x
si p(x) a déjà été traité alors
go to 1
sinon
pour x
f
2 F(p(x)) faire
HEpi(p(x)) HEpi(x
f
)
Marquage de p(x)
front1  p(x)
pour haque y 2 HEpiPH(p(x)) faire
Marquage de y
front2  y
Propagation asendante dans H
2
:
2 tant que front2 non vide faire
front2 ! z
p(z) père du n÷ud z
si p(z) a déjà été traité alors
go to 2
sinon
pour haque y 2 F(p(z)) faire
si y n'est pas marqué alors
go to 2
Marquage de p(z)
front2 p(z)
HEpi(p(x)) p(z)
Annexe B
Les estimateurs robustes
B.1 Introdution
Le problème abordé dans ette annexe est l'estimation robuste de paramètres à partir d'un
ensemble d'équations d'observations. Le système d'équation est supposé linéaire et largement
surdéni : si on note m le nombre de paramètres et n le nombre d'équations, on a n o m.
Le système représente un ensemble de données omposé d'une part de données justes(mesures
perturbées par un faible bruit de type gaussien), et d'autre part de données aberrantes,
'est-à-dire de valeurs arbitrairement éloignées des mesures réelles et ne orrespondant à auune
information. Dans e qui suit, deux familles d'estimateurs seront détaillées : les M-estimateurs
et les estimateurs basés sur un éhantillonnage aléatoire dont deux approhes seront détaillées :
le LMS :(Least Median Squares) et le RANSAC :(RANdom SAmple Consensus).
B.2 Les M-estimateurs
La présentation de la tehnique des M-estimateurs s'inspire de [Rey83℄, [Ves00℄, [RL87℄ et sur-
tout des présentations de Zhang [Zha95℄ et [XZ96℄. Ces référenes présentent également d'autres
tehniques d'estimation robuste, telles que la méthode des moindres arrés médians (Least Me-
dian of Square ou LMS en anglais) et les R-estimateurs.
B.2.1 Présentation des M-estimateurs
B.2.1.1 Dénition
Le prinipe de la tehnique est simple : au lieu de minimiser la somme des arrés des résidus
omme dans la méthode de moindres arrés habituelle, on herhe à minimiser une ertaine
fontion  des résidus. En reprenant les notations matriielles habituelles, on herhe le veteur
de paramètres X, solution du système d'équation AX = B. Le système s'érit :
2
6
6
6
6
4
a
1;1
   a
1;m
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
a
n;1
   a
n;m
3
7
7
7
7
5
2
6
4
x
1
.
.
.
x
m
3
7
5
=
2
6
6
6
6
4
b
1
.
.
.
.
.
.
b
n
3
7
7
7
7
5
; (B.1)
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où A est une matrie (n;m), X un veteur de taille m et B un veteur de taille n (on a toujours
no m). On note R le veteur, de taille n, des résidus :
R = AX  B =
2
6
6
6
6
4
r
1
.
.
.
.
.
.
r
n
3
7
7
7
7
5
; (B.2)
et on en déduit la fontion de résidus :
res(X) =
n
X
i=0
(r
i
): (B.3)
Le veteur X est solution du système au sens des M-estimateurs s'il minimise la fontion de
résidus res (dénie équation (B.3)). An que la minimisation ait un sens, il faut que  soit une
fontion dénie positive, ave un minimum unique en zéro. An d'être moins sensible aux fortes
erreurs, la fontion hoisie devra être peu sensible aux très fortes valeurs de résidus.
B.2.1.2 Résolution générale
Au lieu de résoudre le problème de minimisation spéiquement pour haque M-estimateur,
on montre que le problème peut se ramener à une résolution itérative par moindres arrés, ave
prise en ompte d'une nouvelle matrie de poids à haque itération. En eet, on a, pour le veteur
résidu orrespondant au veteur X, solution du système :
min
n
X
i=0
(r
i
) (B.4)
où r
i
est une fontion des x
j
. On en tire, par dérivation par rapport à haque variable x
j
:
n
X
i=0
 (r
i
)
r
i
x
j
= 0; 8j 2 [1;m℄ (B.5)
où on a noté  la fontion dérivée :
 (x) =
d(x)
dx
: (B.6)
On dénit alors la fontion de poids, notée w :
w(x) =
 (x)
x
=
1
x
d(x)
dx
: (B.7)
On peut alors réérire l'équation (B.5) sous la forme :
n
X
i=0
w(r
i
)r
i
r
i
x
j
= 0; 8j 2 [1;m℄: (B.8)
Or ette équation est exatement elle obtenue par dérivation du système de moindres arrés :
n
X
i=0
w(r
i
)r
2
i
; (B.9)
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qui est don minimum.
Pour trouver la solution au sens d'un ertain M-estimateur du système AX = B, il sut
don de résoudre e système au sens des moindres arrés, après l'avoir pondéré par une matrie
de poids. Cela revient don à résoudre le système WAX =WB ave :
W =
2
6
6
6
6
4
w
1
0    0
0 w
2
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
0
0    0 w
n
3
7
7
7
7
5
; (B.10)
où on a noté w
i
= w(r
i
). La solution aux moindres arrés de e système est évidemment :
X =
 
A
t
W
t
WA

 1
WB (B.11)
Cependant, ette matrie de poids dépend elle-même des résidus, puisque w
i
= w(r
i
). La
résolution se fait don par une méthode itérative : à haque itération (k), on résoud le système
W
(k 1)
AX
(k)
=W
(k 1)
B par moindres arrés. W
(k 1)
représente la matrie de poids alulée à
partir des résidus de l'itération (k   1). Cela peut don s'érire sous la forme :
Initialisation de X
(0)
, k = 1
Calul du veteur résidus R
(k 1)
= AX
(k 1)
 B
k = k + 1
Calul de la matrie de poids W
(k 1)
 
R
(k 1)

Résolution de W
(k 1)
AX
(k)
=W
(k 1)
B
si kX
(k)
 X
(k 1)
k > Seuil
onvergene
où Seuil
onvergene
est une valeur permettant de déterminer la n de la onvergene.
Cette méthode permet de résoudre le système pour n'importe quel M-estimateur de manière
relativement performante. La onvergene de ette méthode dépend du omportement de la
fontion  et doit don être étudiée pour haque M-estimateur.
B.2.1.3 Propriétés générales
La fontion  (dénie équation (B.6)) est appelée fontion d'inuene. En eet, la fontion  
mesure l'inuene d'une donnée sur les valeurs estimées des paramètres. Dans le as lassique des
moindres arrés ((x) = x
2
=2), la fontion d'inuene est  (x) = x, 'est à dire que l'inuene
d'une donnée augmente linéairement ave son erreur, e qui démontre la non-robustesse de et
estimateur. Pour qu'un estimateur soit robuste, il ne faut pas qu'une seule donnée érronée suse
à réer un déalage signiatif sur le résultat.
De es observations, on déduit un ertain nombre de propriétés souhaitées pour le M-estimateur
idéal :
 une fontion d'inuene  bornée, an de limiter l'inuene des fautes ;
 un minimum unique : ela implique que la fontion de résidus res(X) ait un minimum
unique, e qui revient à imposer que la fontion  soit onvexe par rapport à la variable
X, e qui est équivalent à

2

X
2
déni positif ;
 lorsque la dérivée seonde

2

X
2
est singulière, le gradient

X
est non nul : 'est une néessité
pratique pour permettre d'assurer la onvergene du proessus de minimisation. Cela évite
une résolution par parours de l'espae des paramètres.
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B.2.1.4 Appliation
An d'illustrer les avantages et inonvénients des diérents M-estimateurs, trois systèmes
d'équations seront traités de manière expliite pour haun d'entre eux. Le premier système est
très simple :
2
6
6
4
1
1
1
1
3
7
7
5

x

=
2
6
6
4
 1
0
1
20
3
7
7
5
: (B.12)
Ce système, malgré sa simpliité, est représentatif du type de problèmes renontrés. C'est un
système à une inonnue, trois données bruitées et une faute. Il a pour solution x = 0 et pour
éart-type sur les données juste environ 1. Les deux autres systèmes sont :
2
6
6
4
10
10
10
10
3
7
7
5

x

=
2
6
6
4
 10
0
10
200
3
7
7
5
(B.13)
et
2
6
6
4
0:1
0:1
0:1
0:1
3
7
7
5

x

=
2
6
6
4
 0:1
0
0:1
2
3
7
7
5
(B.14)
Ils sont équivalents au premier, à une renormalisation près. Ils seront utilisés pour tester la
résistane des estimateurs aux problèmes de mauvaise estimation de l'éart-type a priori sur
les données justes. Le premier d'entre eux (B.13) orrespond à un éart-type a priori sur les
données justes d'environ 0.1 et le seond (B.14) à un éart-type d'environ 10. Pour les diérents
estimateurs, on a traé les fontions résidus pour les diérents systèmes (res
=1
(x) pour le
système (B.12), res
=0:1
(x) pour (B.13) et res
=10
(x) pour (B.14)). Ces fontions s'érivent :
res
=1
(x) = (x+ 1) + (x) + (x  1) + (x  20) (B.15)
res
=0:1
(x) = (10(x + 1)) + (10x) + (10(x  1)) + (10(x  20)) (B.16)
res
=10
(x) = (0:1(x + 1)) + (0:1x) + (0:1(x   1)) + (0:1(x   20)) (B.17)
Elles ont été traées sur deux intervalles :
 x 2 [ 2; 2℄ : pour avoir une vue loale autour de la solution,
 x 2 [ 2:5; 22:5℄ : pour avoir une vue globale du omportement de l'estimateur sur l'en-
semble des données.
Les paragraphes suivants présentent des exemples de M-estimateurs parmi les plus ourants.
Ils ont été séparés en deux groupes : les L-estimateurs (paragraphe B.2.2) et les M-estimateurs
généraux (paragraphe B.2.3).
B.2.2 L-estimateurs
B.2.2.1 Généralités
Les L-estimateurs (notés L
p
) onstituent un sous-ensemble des M-estimateurs. Leur fontion
 est de la forme :
(x) =
jxj
p
p
(B.18)
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Cette famille intègre les deux estimateurs les plus ourants : la minimisation par moindre arrés
(L
2
) et la minimisation par moindre valeur absolue (L
1
). Une des aratéristiques de ette famille
est d'être indépendante de la renormalisation des équations. En eet, si on multiplie haque ligne
des matries A et B par , le résidu de haque ligne est également multiplié par . Or :
 (x) = jj
p
(x); (B.19)
d'où
res (X) = jj
p
res(X); (B.20)
Les fontions à minimiser (res(X) et res(X)) sont proportionnelles. Elles atteignent don leur
minimum au même point : les trois fontions de résidus (res
=1
, res
=0:1
et res
=10
) sont
équivalentes. Par onséquent, seule la fontion res
=1
sera illustrée dans e qui suit.
B.2.2.2 Estimateur L
2
B.2.2.2.1 Présentation Cet estimateur, déni dans le tableau B.1 et la gure B.1, est le
meilleur estimateur à partir de données bruitées par un bruit gaussien. Son défaut est sa très
forte sensiblité aux fautes, puisque la fontion d'inuene n'est pas bornée. L'estimateur L
2
n'est
don pas un estimateur robuste.
(x)  (x) w(x)
x
2
2
x 1
Tab. B.1  Dénition de l'estimateur L
2
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Fig. B.1  Estimateur L
2
: visualisation
B.2.2.2.2 Appliation Dans le as onsidéré, la solution pour et estimateur est la somme
des données divisée par la somme des poids, e qui donne x = 5 dans tous les as. On onstate
bien l'indépendane par rapport à l'éart-type a priori, mais également l'absene de robustesse
de l'estimation.
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Fig. B.2  Estimateur L
2
: res
=1
(x) sur les intervalles [-2,2℄ et [-2.5,22.5℄
B.2.2.3 Estimateur L
1
B.2.2.3.1 Présentation L'estimateur L
1
, déni dans le tableau B.2 et la gure B.3, égale-
ment appelé "estimateur par les moindres valeurs absolues" est très utilisé. sgn(x) désigne la
fontion signe (-1 si x < 0, 1 si x > 0). Il est beauoup moins sensible aux fautes, mais n'as-
(x)  w
jxj sgn(x) 1=jxj
Tab. B.2  Dénition de l'estimateur L
1
sure pas l'existene d'un unique minimum. En eet, la fontion (x) = jxj n'est pas stritement
onvexe en x, puisque sa dérivée seonde en 0 est non bornée. De plus, le alul des poids pour
la résolution itérative peut poser problème ar les poids deviennent innis quand les résidus sont
nuls. Enn, même si ette fontion réduit l'inuene des grandes erreurs, es données sont tout
de même prises en ompte puisque la fontion d'inuene  n'a pas un support borné. Cette mi-
nimisation donne ependant un résultat orret tant que le poids des données fausses est inférieur
au poids des données justes.
L'estimateur L
1
est don un estimateur robuste, ne néessitant pas de onnaissanes a priori
sur l'éart-type des données justes, qui permet de onverger en étant relativement peu sensible
aux fautes. Cependant, sa onvergene et la valeur exate de la solution nale ne sont pas
toujours satisfaisantes. Il existe un algorithme spéique pour résoudre le système dans le as de
l'estimateur L
1
: l'algorithme de Barrodale [BR72℄.
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Fig. B.3  Estimateur L
1
: visualisation
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B.2.2.3.2 Appliation Dans le as traité, la solution pour et estimateur est la médiane des
données. On vérie bien que l'estimateur est indépendant de la valeur de l'éart-type a priori. La
non onvexité pose problème : la fontion à minimiser est onstante et minimale sur l'intervalle
[0; 1℄ dans tous les as. L'algorithme peut proposer toute valeur dans et intervalle. Cependant,
quelle que soit la valeur hoisie, l'estimation est relativement orrete.
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Fig. B.4  Estimateur L
1
: res
=1
(x) sur les intervalles [-2,2℄ et [-2.5,22.5℄
B.2.2.4 Estimateur L
p
B.2.2.4.1 Présentation Il s'agir ii de présenter les aratéristiques des autres estimateurs
L
p
, dénis dans le tableau B.3 et la gure B.5. Cette famille d'estimateurs n'est intéressante que
(x)  w
jxj
p
=p sgn(x)jxj
p 1
jxj
p 2
Tab. B.3  Dénition de l'estimateur L
p
pour p 2℄1; 2[. En eet :
 p = 1 ou p = 2 : e sont les estimateurs présentés dans les deux paragraphes préédents ;
 p > 2 : l'estimateur est plus sensible aux fautes que L
2
, don non robuste, sans avoir
d'autres propriété intéressantes ;
 p < 1 : la fontion  n'est pas onvexe et le omportement prohe de la solution devient
très problématique.
Le hoix de la valeur de p résulte d'un ompromis :
 plus p est prohe de 1, moins les fautes ont d'inuene,
 plus p est prohe de 2, plus la forme aux environs de la solution s'approhe de la forme
idéale pour la prise en ompte d'un bruit gaussien sur les mesures.
Cependant, pour tout p 6= 1, la fontion d'inuene  n'est pas bornée, et les estimateurs ne sont
don que quasi-robustes. Comme pour l'estimateur L
1
, des problèmes peuvent apparaître lors
de la résolution itérative, ar les points de résidus nuls induisent des poids innis, e qui pose
problème. Cependant, de manière pratique, omme la puissane sur le résidu est inférieure à elle
de L
1
, la stabilité numérique est bien meilleure. Des études pour la séletion d'un p optimal
ont été eetués (f. [Rey83℄), et ont abouties à la valeur p = 1:2. Les graphiques des gures B.5
et B.6 ont été réalisés ave la valeur onseillée de p = 1:2.
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Fig. B.5  Estimateur L
p
: visualisation
B.2.2.4.2 Appliation La valeur de p retenue est toujours 1.2. Le minimum est atteint pour
x  0:995 dans tous les as. Le prinipal intérêt de et estimateur est de garantir l'uniité du
minimum. On onstante que la faute induit un ertain déalage de valeur de la solution par
rapport à la solution idéale. L'estimation est ependant orrete.
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Fig. B.6  Estimateur L
p
: res
=1
(x) sur les intervalles [-2,2℄ et [-2.5,22.5℄
B.2.3 M-estimateurs généraux
B.2.3.1 Généralités
Pour pallier aux défauts des L-estimateurs, un très grand nombre d'estimateurs ont été propo-
sés dans la littérature. Le but est généralement d'avoir un omportement de type L
2
aux abords
de la solution, e qui permet d'avoir le meilleur omportement fae au bruit, tout en réduisant,
voire en annulant l'inuene des fautes. On peut séparer es estimateurs en deux lasses selon
leur omportement fae aux forts résidus, 'est à dire selon la limite de  (x) lorsque x!1 :
  roissante et bornée (estimateurs L
1
  L
2
, Fair et Huber) : es estimateurs ont un
omportement de type L
1
lorsque les résidus deviennent très importants, leurs fontions
d'inuene sont bornées, mais les fautes ont tout de même une inuene. L'avantage est
que la fontion  est stritement onvexe, e qui garantit l'uniité du minimum.
  ! 0 (estimateurs Cauhy, Tukey et Welsh) : l'inuene des données très éloignées de la
solution est nulle ou quasi-nulle. Or, omme  est non nulle, elle est forément déroissante
à partir d'un ertain point :  ne peut être onvexe. Il peut don exister plusieurs minima,
e qui est gênant pour la onvergene.
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Le problème essentiel de es estimateurs est le ompromis à trouver entre les deux types de
omportement (L
1
et L
2
), qui néessite de onnaître de manière plus ou moins préise l'éart-
type sur les données qui sont justes. Les deux systèmes d'équation (B.13) et (B.14) vont permettre
de visualiser le omportement des estimateurs pour une sous-estimation et une sur-estimation
de et éart-type.
Le paragraphe B.2.3.2 présente une méthode de alul d'une évaluation de l'éart-type des
données justes à partir d'une solution approhée.
Les avantages et inonvénients de quelques M-estimateurs ourants seront détaillés à partir
de la setion B.2.3.3.
B.2.3.2 Éart-type robuste
Il est possible, à partir d'une estimation de la solution, d'estimer la valeur de l'éart-type a
priori sur les données justes. On note ette estimation ^. La méthode la plus simple, qui est très
robuste, onsiste à utiliser la médiane des résidus. Dans le as où le système est très surdéni,
on a par la méthode du maximum de vraissemblane :
^ =
q
med
i
 
r
2
i

0:6745
: (B.21)
Dans le as où le système est peu surdéni, il est néessaire d'utiliser la formule :
^ = 1:4826

1 +
1
m  n

q
med
i
 
r
2
i

: (B.22)
Cette estimation néessite une solution approhée du problème pour être valable. Elle ne peut
don être utilisée au ours de la résolution du système par les M-estimateurs.
B.2.3.3 Estimateur L
1
  L
2
B.2.3.3.1 Présentation Cet estimateur, déni dans le tableau B.2.3.3.1 et la gure B.7,
orrespond à une fontion simple, C
1
, ayant un omportement de type L
2
aux alentours de zéro
et un omportement de type L
1
lorsque l'on s'en éloigne.
(x)  (x) w(x)
2

p
1 + x
2
=2  1

x
p
1+x
2
=2
1
p
1+x
2
=2
Tab. B.4  Dénition de l'estimateur L
1
  L
2
En eet, lorsque x! 0 on a
p
1 + x  1+x=2, d'où (x)  2(1+(x
2
=2)=2 1) = x
2
=2, e qui
est bien le omportement de l'estimateur L
2
. De même, lorsque x!1, on a (x) 
p
2
p
x
2
=
p
2jxj, qui a le omportement de l'estimateur L
1
. De plus ette fontion présente l'avantage d'être
stritement onvexe, e qui assure l'uniité de la solution. Enn, la fontion d'inuene  est
bornée : 8x;  (x) 2

 
p
2;
p
2

.
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Fig. B.7  Estimateur L
1
  L
2
: visualisation
B.2.3.3.2 Appliation Le minimum est atteint pour x  0:695 dans le premier as ( = 1),
x  0:515 dans le seond ( = 0:1) et x  3:697 dans le dernier as ( = 10). Lorsque l'éart-type
a priori est à peu près exat, et estimateur fournit une estimation relativement orrete de la
solution. Lorsque l'éart-type est sous-évalué, on onstate l'apparition d'une uvette très plate
sur l'intervalle [0; 1℄, qui orrespond à un omportement de type L
1
. L'estimateur n'a don que
peu d'intérêt par rapport à l'estimateur L
1
. Inversement, lorsque l'éart-type est très sur-évalué,
l'estimateur a un omportement de type L
2
et est don très inuené par la faute. Il fournit don
un résultat éloigné de la solution idéale.
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Fig. B.8  Estimateur L
1
  L
2
: res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2,2℄
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Fig. B.9  Estimateur L
1
  L
2
: res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2.5,22.5℄
B.2.3.4 Estimateur Fair
B.2.3.4.1 Présentation Cet estimateur, déni dans le tableau B.5 et la gure B.10, est une
fontion C
3
qui garantit l'uniité du minimum.
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(x)  (x) w(x)

2

jxj

  log

1 +
jxj


x
1+jxj=
1
1+jxj=
Tab. B.5  Dénition de l'estimateur Fair
Elle utilise les propriétés de la fontion log pour avoir un omportement de type L
2
aux
alentours de 0 et L
1
lorsque les résidus deviennent trop importants. En eet, on a, lorsque
x ! 0, log(1 + x)  x   x
2
=2, d'où jxj=   log(1 + jxj=)  x
2
=(2
2
) et don (x)  x
2
=2. De
même, lorsque x!1, on a x log(x), don (x)  jxj. La onstante , alibrée à partir de la
distribution normale (moyenne nulle,  = 1), vaut  = 1:3998 pour avoir une eaité de 95%.
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Fig. B.10  Estimateur Fair : visualisation
B.2.3.4.2 Appliation Le minimum est atteint pour x  0:930 dans le premier as ( = 1).
Ainsi, même lorsque l'éart-type a priori est à peu près bien estimé, la faute induit un déalage
sensible sur la valeur de la solution. Le minimum est atteint pour x  0:604 dans le seond as
( = 0:1), et orrespond à un omportement de type L
1
sur la zone [0,1℄. Dans le dernier as
( = 10), le minimum est atteint pour x  3:154, don ave une forte prise en ompte de la faute,
qui orrespond à un omportement de type L
2
. Cet estimateur garantit l'uniité du minimum.
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Fig. B.11  Estimateur Fair : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2,2℄
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Fig. B.12  Estimateur Fair : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2.5,22.5℄
B.2.3.5 Estimateur Huber
B.2.3.5.1 Présentation L'estimateur de Huber, déni dans le tableau B.6 et la gure B.13,
est une fontion dénie par moreaux : L
2
en dessous d'une ertaine onstante et de type L
1
au
dessus.
(x)  (x) w(x)
(
si jxj 6 k
si jxj > k
(
x
2
=2
k(jxj   k=2)
(
x
ksgn(x)
(
1
k=jxj
Tab. B.6  Dénition de l'estimateur Huber
La fontion est C
1
, mais malheureusement pas C
2
, e qui peut entraîner des problèmes de
onvergene. La onstante k, alibrée à partir de la distribution normale (gaussienne de moyenne
nulle,  = 1), vaut k = 1:345 pour avoir une eaité de 95%.
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Fig. B.13  Estimateur Huber : visualisation
B.2.3.5.2 Appliation Le minimum est atteint pour x = 0:5 dans le premier as ( = 1).
On onstante que la faute induit un faible déalage de valeur de la solution. Dans le seond as
( = 0:1), il n'y a pas de minimum strit : sur toute la zone de x  0:15 à x  0:85 l'estimateur
est onstant et égal au minimum. En eet, sur ette zone, la somme des éarts est toujours
supérieure à la onstante k, le omportement est don en permanene elui de l'estimateur L
1
, à
une onstante près. Dans le dernier as ( = 10), la solution est x  4:483, don très inuenée
par la faute. En eet, on est dans le as inverse du préédent : sur toute la zone ℄   2; 22[ la
somme des résidus est inférieure à k, et le omportement est presque elui de l'estimateur L
2
,
don très sensible aux fautes.
B.2 Les M-estimateurs 187
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
290
300
310
320
330
340
350
360
370
380
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9
2
2.1
2.2
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Fig. B.14  Estimateur Huber : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2,2℄
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Fig. B.15  Estimateur Huber : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2.5,22.5℄
B.2.3.6 Estimateur Cauhy
B.2.3.6.1 Présentation Cet estimateur, déni par le tableau B.7 et la gure B.16, est éga-
lement appelé fontion Lorentzienne. Il diminue l'inuene des très forts résidus à pratiquement
(x)  (x) w(x)

2
2
log
 
1 + (x=)
2

x
1+(x=)
2
1
1+(x=)
2
Tab. B.7  Dénition de l'estimateur Cauhy
0. Il présente le gros inonvénient de ne pas garantir l'uniité du minimum. En eet, il existe
des minima loaux, et il est don possible de tendre vers un solution erronée. La onstante 
est alibrée en fontion du bruit sur les mesures. Pour une eaité de 95% sur la distribution
normale entrée (gaussienne de moyenne nulle,  = 1), la onstante vaut  = 2:3849.
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Fig. B.16  Estimateur Cauhy : visualisation
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B.2.3.6.2 Appliation Dans le premier as ( = 1), le minimum est atteint pour x  0:129,
le résutat est don de très bonne qualité. Cependant, sur la vue globale (gure B.18), il apparaît
lairement deux minima : et estimateur peut onverger vers une solution omplètement fausse.
Le seond minimum est aux alentours de 20, 'est à dire aux alentours de la donnée fausse ! Dans
les as où l'évaluation de l'éart-type est erronée, 'est enore pire. Dans le seond as ( = 0:1),
la solution est x  0:003, mais il y a 4 minima, orrespondant aux 4 données. La onvergene
devient quasi-impossible à assurer. Dans le dernier as ( = 10), la solution est x  3:801, don
très inuenée par la faute, ar le omportement est pratiquement elui de l'estimateur L
2
.
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Fig. B.17  Estimateur Cauhy : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2,2℄
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Fig. B.18  Estimateur Cauhy : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2.5,22.5℄
B.2.3.7 Estimateur Tukey
B.2.3.7.1 Présentation L'estimateur de Tukey, déni par le tableau B.8 et la gure B.19,
est une fontion C
3
dénie par moreaux.
(x)  (x) w(x)
(
jxj  
jxj > 
(

2
=6

1 

1  (x=)
2

3


2
=6
(
x

1  (x=)
2

2
0
(

1  (x=)
2

2
0
Tab. B.8  Dénition de l'estimateur Tukey
Cette fontion est un polynme équivalent x
2
=2 aux alentours de 0, et une onstante au-delà
d'une ertaine valeur. La fontion  est don à support borné : les fautes n'ont pas d'inuene. Les
problèmes de et estimateur sont l'existene de multiples minima et l'impossibilité de onverger
dès que l'on est hors de l'une des uvettes, puisque  = 0. La onstante  alibrée pour une
eaité de 95% sur la distribution normale vaut  = 4:6851.
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Fig. B.19  Estimateur Tukey : visualisation
B.2.3.7.2 Appliation Dans le premier as ( = 1), le minimum est atteint pour x = 0,
e qui semble parfait. Cependant, sur la vue globale (gure B.21), il apparaît lairement deux
minima : et estimateur a les mêmes problèmes que l'estimateur de Cauhy : existene de minima
loaux et sensiblité à l'éart-type du sur les données sans fautes. Ces deux faiblesses induisent
de gros problèmes de onvergene. Dans le seond as ( = 0:1), on a 4 minima orrespondant
aux 4 données (-1,0,1 et 20), et il n'y a don même pas de minimum strit. Dans le dernier as
( = 10), la solution est x  4:211, 'est à dire un omportement de type L
2
, don très inuené
par la faute.
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Fig. B.20  Estimateur Tukey : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2,2℄
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Fig. B.21  Estimateur Tukey : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2.5,22.5℄
B.2.3.8 Estimateur Welsh
B.2.3.8.1 Présentation L'estimateur de Welsh, déni dans le tableau B.9 et la gure B.22,
utilise les propriétés de l'exponentielle pour être C
1
, garantir un omportement de type L
2
aux
alentours de 0, et annuler quasiment totalement l'inuene des fautes.
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(x)  (x) w(x)

2
2
 
1  exp
 
 (x=)
2

x exp
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 
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2
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Tab. B.9  Dénition de l'estimateur Welsh
Le problème prinipal est l'existene de multiples minima. La onstante , alibrée pour une
eaité de 95% sur la distribution normale vaut  = 2:9846.
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Fig. B.22  Estimateur Welsh : visualisation
B.2.3.8.2 Appliation Dans le premier as ( = 1), le minimum est atteint pour x = 0,
e qui semble parfait. Cependant, sur la vue globale (gure B.24), il apparaît lairement deux
minima. Cet estimateur a les mêmes problèmes que les estimateurs Cauhy et Tukey : même
lorsque l'éart-type a priori est bien estimé, il existe des minima loaux. Dans les autres as,
quand l'éart-type est mal estimé, 'est enore plus problématique : dans le as où  = 0:1, il y a
4 minima orrespondants aux 4 données et dans le dernier as ( = 10), le minimum est atteint
pour x  4:077, don ave une forte prise en ompte de la faute.
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Fig. B.23  Estimateur Welsh : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2,2℄
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Fig. B.24  Estimateur Welsh : res
=1
, res
=0:1
et res
=10
sur l'intervalle [-2.5,22.5℄
B.2.4 Conlusion
Le hoix a priori d'un M-estimateur dans un ontexte général est impossible. En eet, en
fontion de la onnaissane ou non d'un éart-type a priori, d'une solution initiale, l'un ou
l'autre des estimateurs présenté aura les propriétés requises.
Lorsqu'il n'y a auune onnaissane a priori sur le problème, il peut être judiieux de ombiner
les diérents estimateurs, an de proter de leurs diérentes aratéristiques. Ainsi, ommener
par l'estimateur L
1
(déni paragraphe B.2.2.3) permet de onverger approximativement, sans
néessiter de onnaissane sur l'éart-type a priori. Puis, après stabilisation, il est possible de
aluler un éart-type sur les données justes de manière robuste (voir paragraphe B.2.3.2). Il
sut alors de terminer par l'un des estimateurs qui s'aranhissent quasi-omplètement des
fautes (estimateur Welsh par exemple, déni paragraphe B.2.3.8) pour avoir une solution à la
fois robuste et préise.
Cependant, ette approhe est relativement oûteuse en temps de alul ar la résolution est
eetuée plusieurs fois. Or, dans les ongurations ourantes (en tout as pour elles que nous
avons étudiées), les erreurs ne sont pas omplètement aléatoires. Les données peuvent s'éloigner
d'un fateur 10 ou 10
2
de leur valeur attendue, mais jamais d'un fateur 10
9
par exemple. Par
ontre, la onnaissane, soit de l'éart-type sur les données justes, soit d'une solution approhée,
ne sont pas possibles dans le as général. L'estimateur L
p
a don été hoisi pour nos applia-
tions. En eet, il ne néessite par de onnaissane sur l'éart-type sur les données justes. De
plus, ompte tenu du type de fautes renontrées, sa quasi-robustesse ne pose pas de problème.
Enn, par rapport à l'estimateur L
1
, il pose moins de problèmes numériques lors de la résolution
itérative (équations à poids inni) et il a un meilleur omportement en présene de bruit gaussien.
C'est don et estimateur qui a été retenu pour nos appliations, ave la valeur p = 1:2.
B.3 Éhantillonnage aléatoire
Cette atégorie d'estimateurs robustes s'oppose aux tehniques onventionnelles de ltrage de
données qui néessitent une bonne solution initiale pour assurer une onvergene vers le modèle
orret. Plutt que d'utiliser toutes les données en même temps, les tehniques d'éhantillonnage
aléatoire essayent de retrouver le modèle orret à partir de petits éhantillons de données tirés
aléatoirement. Le prinipe de base des méthodes aléatoires est de trouver, à partir d'un nombre
susant d'hypothèses, la meilleure d'entre elles, ou elle qui possède la plus grande probabilité de
ontenir des données orretes. L'espae des solutions est alors restreint à elui des données. Ces
tehniques sont partiulièrement adaptées pour l'estimation de modèles à partir d'un ensemble
de données initial de taille importante.
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La présentation de es méthodes s'inspire prinipalement de la thèse de C. Vestri [Ves00℄.
B.3.1 LMS : Least Median of Squares
La méthode de la moindre médiane des arrés est représentée omme la résolution du problème
de minimisation non linéaire suivant, pour un ensemble de données de n points :
~
F = arg min
F
med
i
r
2
i
pour i = 0; 1; : : : ; n (B.23)
La référene prinipale sur les tehniques fondées sur la moindre médiane est le livre de P.
Rousseeuw et A. LeRoy [RL87℄. La minimisation par la moindre médiane des arrés doit être
résolue par la reherhe de la solution dans l'espae des données. Le prinipe onsiste à onstruire
des modèles à partir de sous-ensembles de données, puis à évaluer leur qualité de représentativité
pour séletionner le meilleur. On utilise alors un proessus de reherhe aléatoire qui extrait
plusieurs jeux de données servant haun à onstruire une hypothèse de modèle. La séletion du
modèle solution est réalisée par la reherhe de mode de la probabilité de distribution des résidus.
La résolution du système se fait de la manière suivante :
Algorithme 3: Proédure de LMS : Least Median Squares
1 tant que (Nombre de tirages < seuil) faire
- Tirer aléatoirement un jeu de données de p points, p étant le nombre minimal de
points pour dénir un modèle ;
- Estimer les paramètres de F
j
du modèle ;
- Caluler les résidus r
i
par rapport à e modèle F
j
, des n   p points restants de
l'ensemble des données ;
- Conserver la valeur médiane des résidus M
j
;
- Conserver le minimum des valeurs M
j
pour obtenir la solution
~
F qui orrespond au
modèle assoié à ette valeur.
Les estimateurs basés sur la moindre médiane des arrés sont biaisés. On utilise souvent un
estimateur biaisé pour estimer les valeurs nales des paramètres du modèle. Une estimée robuste
de l'éart-type s^ peut être obtenue à partir de la valeur M
j
minimale ave les équations B.21 et
B.21. L'estimation des paramètres du modèle est alors éalisée par la minimisation des moindres
arrés pondérés que l'on notera RLS : Re-weighted Least Square :
~
F = arg min
F
X
i
w
i
r
2
i
pour i = 0; 1; : : : ; n (B.24)
où les pondérations sont dénies par :
w
i
=
(
1
r
i
~
 2:5
0
r
i
~
> 2:5
(B.25)
B.3.2 Le RANSAC : RANdom SAmple Consensus
Le RANSAC est une proédure exploratoire qui a été introduite par M. Fisher et R. Bolles,
dans le traitement d'images en 1981 [FB81℄. C'est une tehnique très utilisée qui s'applique
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diretement à la reonstrution robuste de sènes. Plusieurs travaux, notamment [SM91, Tor97,
Ves00℄.
Le prinipe de l'algorithme est le suivant : extraire des modèles à partir des données, détermi-
ner les points qui vérient haque modèle et enn séletionner la meilleure surfae représentant
au mieux les données. L'avantage de ette approhe est qu'elle permet l'intégration de plusieurs
modèles de surfae. Pour ela, haque modèle doit disposer d'une méthode permettant d'évaluer
ses paramètres à partir d'un nombre minimal de points p et quantier la distane d'une donnée
par rapport aux modèles alulés. La reherhe des points appartenant au modèle est eetuée
par roissane de régions. L'algorithme du RANSAC est dérit i-dessous :
Algorithme 4: Proédure du RANSAC
1 tant que (Nombre de modèles < seuil) faire
- Tirer aléatoirement un type de modèle M ;
- Tirer aléatoirement un jeu de données S de l'ensemble des n points minimal pour
déterminer les paramètres du modèle ;
- Caluler les paramètres du modèle initial M
s
xé par le jeu S ;
- Reherher dans l'espae fm
i
g   S les points qui appartiennent au domaine de
tolérane du modèle. On obtient un nouveau support S

du modèle ;
si (Nbre de point de S

 t) alors
le modèle est validé, go to 1 ;
sinon
le modèle est rejetéé, go to 1 ;
Le test d'arrêt est réalisé soit par une estimation du nombre d'itérations néessaires pour
pouvoir retrouver la struture globale de la sène, soit en testant haque modèle et haque
donnée assez souvent.
Comme nous avons adopté omme unique modèle de surfae les faettes, nous n'exploiterons
pas la apaité de l'algorithme à intégrer plusieurs modèles. Nous utiliserons don un modèle
unique, le plan. Nous reherhons dans notre as des hypothèses de plans englobant un nombre
susant de points.
Les paramètres de l'algorithme sont don :
 Le domaine de tolérane utilisé pour déterminer si un point est ompatible ave le modèle
de plan alulé.
 Le ritère d'arrêt.
 Le seuil t utilisé pour déterminer si un modèle est représentatif.
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Annexe C
Segmentation hiérarhique
C.1 Hiérarhies
C.1.1 Dénitions générales
Deux parties A et B sont dites hiérarhisées si et seulement si elles sont emboîtées, soit
disjointes,'est-à-dire ssi A \ B 2 fA;B; ;g (on dit aussi que V et B n'ont pas d'intersetion
propre). Par extension, un ensemble H de parties est hiérarhisé si ses éléments le sont tous
deux-à-deux.
Si X est un ensemble, une hiérarhie sur X est alors un eksemble hiérarhisé de parties de
X qui vérie :
i) 0 =2 H
ii) X 2 H
iii) 8 x 2 X : fxg 2 H:
X est le sommet de la hiérarhie. L'ensemble B(H) , ffxgg
x2X
est appelée la base de la
hiérarhie. De façon lassique, on assimile une hiérarhie H à ute arboresene de raine X notée
(H;), où  est la relation de ouverture assoiée à l'inlusion entre parties.
x  y , fx  y et  z= x  z  yg (C.1)
On parlera des noeuds et des arêtes d'une hiérarhie ; les noeuds de base seront appelés les
feuilles et le sommet X la raine.
Fig. C.1  Représentation d'une hiérarhie sous forme de dendrogramme
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C.1.2 Père et ls, Branhes
Tout élément x de la hiérarhie, à l'exeption du sommet, a un unique élément ouvrant
appelé père de x et noté p(x). Inversement, tout élément x d'une hiérarhie H ouvre un ertain
nombre d'éléments de H, appelés les ls de x. Ils sont notés F(x) , fy 2 H; y  xg.
8x 2 H, la haîne x  p(x)  p(p(x)) : : :  X est appelée la branhe de x. Une branhe issue
d'une feuille de H, qui traverse toute la hiérarhie jusqu'au sommet, est appelée une branhe de
H.
Le niveau d'un élément x dans une hiérarhie et noté n(x) est déni omme la longueur du plus
long hemin qui le onnete à la base de la hiérarhie.
C.1.3 Coupe dans une hiérarhie
Du point de vue graphique, une oupe de H est un ensemble de noeuds de H que toute
branhe de H intersete une seule fois.
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